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Predgovor
Znanstveno srecˇanje Gibanje pri cˇloveku in stroju,
Portorozˇ 1982
Pomembno spodbudo razvoju slovenske robotike je pomenilo
srecˇanje Gibanje pri cˇloveku in stroju, ki ga je pred 30 leti v
okviru Slovenske akademije znanosti in umetnosti organiziral
akademik Lojze Vodovnik. Posvet, ki so se ga med 24. in
28. majem 1982 v Portorozˇu udelezˇili najuglednejˇsi ameriˇski
robotiki, je pomenil vrhunsko srecˇanje v svetu.
Gibanje je ena najzanimivejˇsih znacˇilnosti zˇivljenja pri cˇlo-
veku ali zˇivali. Zato ni nicˇ cˇudnega, da je sˇtudij gibanja pri-
vlacˇeval znanstvenike vseh dob. Posebna pozornost je seveda
veljala gibanju cˇloveka, saj ga odlikuje neizcˇrpno bogastvo funk-
cij, dinamike in lepote. Funkcionalnost cˇlovekovih gibov je
sˇe posebej zanimala inzˇenirje, ki so se namenili konstruirati
proteze za amputirance ter robotske mehanizme. Prenekatere
znacˇilnosti so skupne cˇlovesˇkim gibom, protezam in robotom,
sˇe vecˇ pa jih je, ki jih locˇujejo. Zato se je sestanek osredotocˇil
na analizo in primerjavo teh znacˇilnosti, na pregled sodobnih
raziskav ter iskanje novih razvojnih poti. Nakazal je tudi, do
kam sega skupni jezik robotikov, biokibernetikov, ekspertov s
podrocˇja umetne inteligence in zdravnikov. Vprasˇanju, ali in
koliko se lahko strokovnjaki tako razlicˇnih usmeritev naucˇijo
drug od drugega, je veljala osrednja pozornost sestanka.
Posebej pomembno je bilo predavanje enega izmed najbolj
uglednih robotikov Richarda Paula. Predstavil nam je problem
pretvarjanja spremenljivk sklepov robota v kartezijske koordi-
nate vrha robota. Snov, ki danes predstavlja osnovo poucˇevanja
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robotike, je bila tedaj za nas nova. Govoril je tudi o singular-
nostih inverznih robotskih modelov in o visokih programskih
jezikih, ki omogocˇajo enostavnejˇse programiranje robota. Ri-
chard Paul je leta 1981 z izdajo svojega odlicˇnega ucˇbenika
Robot Manipulators: Mathematics, Programming, and Control
vplival na zasnovo poucˇevanja robotike, ki ima na ljubljanski
univerzi zavidljivo zgodovino. Danes se Slovenci lahko pohva-
limo z vrsto robotskih ucˇbenikov v slovensˇcˇini in anglesˇcˇini, ki
so izsˇli pri Zalozˇbi Fakultete za elektrotehniko in Fakultete za
racˇunalniˇstvo in informatiko Univerze v Ljubljani ter pri ugle-
dni mednarodni zalozˇbi Springer.
Imenitno je bilo predavanje enako uglednega ameriˇskega ro-
botika Bernarda Rotha. Govoril je o kinematicˇnih problemih
robotskih prstov, rok in nog. Njegovo raziskovalno delo je vo-
dilo do tako imenovane stanfordske roke s tremi prsti, ki je
tedaj predstavljala najbolj popolno robotsko prijemalo. Del
svojega predavanja je namenil dolocˇanju delovnih prostorov ro-
botov, ki igrajo pomembno vlogo pri zasnovi robotskega meha-
nizma. Slavni avtor knjige Theoretical Kinematics se je kasneje
sˇe vecˇkrat vrnil v Slovenijo. Razlog za te obiske Slovenije je bilo
prijateljstvo z Jadranom Lenarcˇicˇem, ki je pobudnik in voditelj
serije simpozijev ARK – Advances in Robot Kinematics, ki so
osrednji znanstveni dogodek s tega podrocˇja v svetu. Simpo-
ziji potekajo vsaki dve leti v razlicˇnih evropskih mestih. Prvi
je bil v Ljubljani leta 1988. Mnoga nova znanstvena odkritja
iz robotske kinematike so bila prvicˇ predstavljena na teh sim-
pozijih. Vsak simpozij pa spremlja tudi izdaja najsodobnejˇse
monografije s podrocˇja robotske kinematike.
Na tem zgodovinskem srecˇanju sva kot mlada znanstvenika
sodelovala tudi urednika pricˇujocˇe knjige Robotika in umetna
inteligenca. Ivan Bratko je govoril o resˇevanju problemov ume-
tne inteligence na primerih sˇaha in iskanja prostih poti v robot-
ski manipulaciji, Tadej Bajd pa o pomenu dinamicˇnih modelov
miˇsic pri vodenju ohromelih okoncˇin.
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Slika 1: Udelezˇenci posveta Gibanje pri cˇloveku in stroju v Portorozˇu
leta 1982 (sedijo z leve proti desni: 3. Miomir Vukobratovic´, 6. Ro-
bert McGhee, 7. Janez Milcˇinski, tedanji predsednik SAZU, 8. Lojze
Vodovnik, 10. Janez Peklenik, 11. Dejan Popovic´, 12. David Orin,
sedanji predsednik mednarodne zveze IEEE Robotics and Automa-
tion; stojijo z leve proti desni: 4. Ivan Bratko, 5. Ludvik Gyergyek,
7. Stephen Jacobson, 8. Richard Paul, 10. Bernard Roth, 12. Urosˇ
Stanicˇ, 17. Tadej Bajd)
Namen knjige
Pricˇujocˇa knjiga izvira iz posveta o robotiki, ki ga je 27. no-
vembra 2012 pripravila Slovenska akademija znanosti in ume-
tnosti. Posvet je bil miˇsljen kot hommage srecˇanju
”
Gibanje
pri cˇloveku in stroju“ pred 30 leti. S posvetom pa se je Aka-
demija pridruzˇila vecˇ kot tristopedesetim dogodkom, ki so se
v evropskem tednu robotike od 26. novembra do 2. decembra
2012 zvrstili v devetnajstih evropskih drzˇavah. Cilji evropske
koordinacije so premostiti prepad med raziskovalnim okoljem in
industrijo, promovirati evropsko robotiko, pripeljati razvojne in
raziskovalne dosezˇke na podrocˇju robotike v prakso ter preko
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stratesˇkih mrezˇ okrepiti evropsko robotiko. Poseben cilj evrop-
skega tedna robotike pa je vzbuditi pri mladih zanimanje za
sˇtudij tehnike, naravoslovja in matematike.
Pisci posameznih poglavij knjige Robotika in umetna inteli-
genca so raziskovalci z Univerze v Ljubljani in Insˇtituta
”
Jozˇef
Stefan“. Knjiga lepo ustreza sodobni definiciji robotike, to je
”
inteligentni povezavi med zaznavanjem in gibanjem“.
Namen pricˇujocˇe knjige je predstaviti slovenski javnosti do-
sezˇke slovenskih raziskav s podrocˇja robotike in umetne inte-
ligence. Za te raziskave je predvsem znacˇilna mocˇna vpetost
v mednarodni prostor. Knjiga lahko sluzˇi tudi kot dodatni
ucˇbenik pri univerzitetnem sˇtudiju robotike in umetne inteli-
gence. Sicer zahtevni problemi sodobne robotike in umetne
inteligence so predstavljeni na dovolj enostaven nacˇin, tako
da knjiga lahko pomeni zanimivo branje za srednjesˇolce in jih
morda navdusˇi za sˇtudij tehnike ali naravoslovja.
Vsebina knjige
V prvem poglavju se srecˇamo z besedo, ki si sˇe ni utrla poti v
slovarje, se pa zaradi pomembnosti na raznih podrocˇjih robotike
vse vecˇ uporablja. Jozˇe Trontelj razpravlja o roboetiki. Cˇlovek
je z raziskavami umetne inteligence odprl novo vprasˇanje: ali
lahko ustvari stroje, ki bodo ne samo inteligentno mislili in rav-
nali po vnaprej dolocˇenih logicˇnih pravilih, ampak bodo zazˇiveli
v nekem smislu samostojno, od svojih ustvarjalcev neodvisno
dusˇevno zˇivljenje. To bo zˇivljenje, v katerem bo vedenje po
zaukazanih, od nacˇrtovalcev vgrajenih algoritmih zamenjal ne-
odvisen, svoboden razmislek, pri katerem bodo sodelovala tudi
simulirana cˇustva in samostojna spoznanja o morali in etiki.
Mnogi menijo, da bo to mogocˇe, ko bomo znali dovolj zve-
sto posneti zgradbo in delovanje cˇlovesˇkih mozˇganov. Tedaj
bomo imeli na Zemlji novo vrsto inteligentnih bitij s poseb-
nimi sposobnostmi, katerim bodo njihovi stvaritelji vgradili
samo temeljno logiko, na tej pa bodo roboti sami z ucˇenjem in
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izkusˇnjami ustvarjali znanja in svoje lastno dusˇevno in duhovno
zˇivljenje. Tedaj bo treba na novo premisliti tudi medsebojne
odnose – ne le robotov do ljudi, ampak tudi nasprotno. Prvo
pravilo roboetike bo moralo veljati ustvarjalcem robotov: etika,
ki jo bodo vdihnili robotom, ne sme prihajati v navzkrizˇje s
cˇlovesˇko etiko. Drugo pravilo pa bo, cˇe bo kdaj sprejeto, veljalo
vsem ljudem: da bomo tem novim
”
bitjem“ priznali pravice, ki
bodo sorazmerne njihovemu moralnemu statusu, njihovi inhe-
rentni vrednosti: pravico do dostojanstva in do varstva obstoja.
Razbiti mislecˇi, cˇustvujocˇi, moralno cˇutecˇi stroj bo dejanje v
nasprotju z etiko, ki utegne imeti sˇkodljiv povraten ucˇinek na
sposˇtovanje eticˇnih vrednot, tudi tistih, ki varujejo nasˇe dogo-
vore o cˇlovekovih pravicah.
Tadej Bajd in Matjazˇ Mihelj v drugem poglavju sodobno ro-
botiko opiˇseta kot inteligentno gibanje robotskih mehanizmov,
ki jih razdelita v: robotske manipulatorje, robotska vozila, sis-
teme cˇlovek-robot in biolosˇko zasnovane robote. V danasˇnjem
cˇasu so najbolj koristni industrijski robotski manipulatorji, ki
nadomestijo cˇloveka pri tezˇkih, monotonih opravilih, ki pogosto
potekajo v za cˇloveka neprimernem in nezdravem okolju. Avto-
nomna robotska vozila srecˇujemo na kopnem, v vodi in zraku.
Med sisteme cˇlovek-robot sˇtejemo hapticˇne robote, telemanipu-
latorje in eksoskelete. Biolosˇko zasnovane robote pa razdelimo
v humanoide ter robote, ki posnemajo zˇivali. Poseben poudarek
je dan uvajanju in uporabi robotov v slovenskem industrijskem
okolju. Opisane so tudi robotske raziskave in razvoj robotov na
slovenskih univerzah in insˇtitutih.
Jadran Lenarcˇicˇ se v tretjem poglavju sprehodi od kinema-
tike robotov do dinamike in nazaj. Med temeljnimi raziskoval-
nimi podrocˇji robotike v zacˇetku osemdesetih let so bile razi-
skave robotske kinematike. Poudarek je bil na razvoju metod
matematicˇne obravnave direktne in inverzne kinematike ter na
simulacijskih in graficˇnih programih, s katerimi je bilo mogocˇe
voditi robota v realnem cˇasu ali pa predstaviti njegovo giba-
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nje z graficˇno animacijo. Raziskave, ki so sledile, so se logicˇno
usmerjale vse bolj k dinamiki, saj je bilo tako pri vodenju kot
pri nacˇrtovanju novih robotov potrebno poznati prav dinamicˇne
lastnosti mehanizmov. V drugi polovici osemdesetih let je ve-
ljalo, da je podrocˇje robotske kinematike
”
izpeto“ in da je vso
pozornost potrebno usmerjati v metode preracˇunavanja dina-
mike v realnem cˇasu. Z organizacijo prvega simpozija Advances
in Robot Kinematics v Ljubljani leta 1988, ki so se ga udelezˇili
najuglednejˇsi svetovni strokovnjaki, pa so raziskave na podrocˇju
robotske kinematike dobile neslutene razsezˇnosti. Odpirati so
se zacˇeli povsem novi problemi predvsem pri nacˇrtovanju kom-
pleksnih paralelnih robotskih mehanizmov. Prav na osnovi teh
odkritij so paralelni roboti zacˇeli vstopati v industrijsko prakso,
nova spoznanja pa so odprla pot tudi razvoju matematicˇnih mo-
delov zˇivih organizmov, ki so revolucionarno vplivali na razvoj
sodobne humanoidne robotike.
Robota, ki se prilagaja cˇloveku, opisuje Marko Munih. Po-
sebno pozornost namenja rehabilitacijskemu robotu. Rehabi-
litacijski robotski sistemi vkljucˇujejo navidezno resnicˇnost ter
na ta nacˇin povecˇujejo motivacijo uporabnikov. Da bi ustre-
zno zdruzˇili vse mozˇne vplive na cˇloveka (sliko, zvok, hapticˇni
dotik z okoljem) ter pravilno vplivali na stanje obcˇutka priso-
tnosti, je potreben psihofiziolosˇki senzorni sistem za vsaj posre-
dno meritev prisotnosti cˇloveka v robotskem navideznem oko-
lju. Preko sprotnega spremljanja psihofiziolosˇkih parametrov,
povezanih z obcˇutkom prisotnosti, prebujenosti oziroma aktiv-
nosti in tudi stresa ter vpletenosti je mogocˇe dobro sklepati na
trenutno aktivnost in pocˇutje osebe. Na osnovi teh informacij
se spreminjajo hapticˇni, vizualni in zvocˇni dogodki v navide-
znem prostoru (robotske) naloge, ki je lahko zahtevna ali po-
enostavljena. Z merjenjem psihofiziolosˇkih signalov se cˇlovek
znajde v povratni zanki, robotski sistem se prilagaja njegovim
odzivom, robot v povezavi z navidezno resnicˇnostjo pa hkrati
direktno vpliva na cˇloveka.
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Alesˇ Ude v svojem prispevku obravnava ucˇenje motoricˇnih
spretnosti v robotiki. Inteligentno delovanje robotskih siste-
mov je rezultat razvojnega procesa, v katerem roboti kontinui-
rano izboljˇsujejo svoja znanja in pridobivajo nove sposobnosti.
Razumevanje mehanizmov, ki prispevajo k ucˇenju motoricˇnih
spretnosti, spada med najvecˇje izzive sodobne robotike. V po-
glavju je predstavljen splosˇen pristop k ucˇenju motoricˇnih spre-
tnosti. Temelj opisanega pristopa je zapis elementarnih robot-
skih gibanj z nelinearnimi dinamicˇnimi sistemi, ki omogocˇajo
implementacijo refleksnih gibov v nepricˇakovanih situacijah in
hitro ucˇenje. Predstavljeno je ucˇenje novih elementarnih ro-
botskih gibanj s pomocˇjo posnemanja, statisticˇne metode za
posplosˇevanje elementarnih gibov na nove situacije in metode
za pridobivanje novih motoricˇnih spretnosti s spodbujevanim
ucˇenjem. Uporabnost predlaganih metod je bila preizkusˇena
pri ucˇenju razlicˇnih motoricˇnih spretnosti na humanoidnih ro-
botskih mehanizmih.
O robotskem odkrivanju abstraktnih pojmov piˇse Ivan Brat-
ko. Obicˇajno gre pri robotskem ucˇenju za avtomatsko mode-
liranje robota in robotovega okolja. Robot samostojno izvaja
svoje naloge ali poskuse in pri tem zbira podatke iz meritev.
Iz zbranih podatkov se npr. naucˇi napovedovati, kaksˇni bodo
ucˇinki robotovih akcij na stanje robota in okolja. Ob tem od-
kriva zakonitosti svojega okolja, ki jih lahko uporabi kot napo-
vedni model. Ta prispevek se ukvarja s tezˇjim problemom ro-
botskega ucˇenja, to je odkrivanje abstraktnih pojmov, ki se ne
pojavljajo eksplicitno v robotovih izmerjenih podatkih. Med
take, abstraktne, pojme sodijo premicˇnost objektov, stabil-
nost struktur, pojem ovire ali pojem orodja v splosˇnem smislu.
Novi abstraktni pojmi razsˇirjajo robotov opisni jezik in s tem
omogocˇajo lazˇjo formulacijo novih napovednih teorij. Predsta-
vljeni so mehanizmi strojnega ucˇenja, ki omogocˇajo odkrivanje
abstraktnih pojmov. Eden od teh je induktivno logicˇno progra-
miranje. Posebno pomembni so mehanizmi odkrivanja novih
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predikatov v induktivnem logicˇnem programiranju. Opisani so
eksperimenti s primeri dejansko odkritih abstraktnih pojmov.
Zadnje poglavje avtorjev Franca Soline in Srecˇa Dragana
obravnava novomedijske umetniˇske projekte. Kot vsako pora-
jajocˇo tehnologijo so tudi racˇunalnike umetniki hitro sprejeli
kot novo orodje za umetniˇsko izrazˇanje. Najprej se je uporaba
racˇunalnikov uveljavila na podrocˇju grafike za tisk algoritmsko
kreiranih podob. Kasneje, ko so racˇunalniki dobili svoje ocˇi v
obliki kamer in zmozˇnost fizicˇne interakcije s svojim okoljem v
obliki robotov, pa so se uveljavili tudi v novih medijih, pred-
vsem v interaktivnih umetniˇskih instalacijah. Uporaba najno-
vejˇse informacijske in robotske opreme pa je zahtevala tesno so-
delovanje med umetniki in znanstveniki-inzˇenirji. V poglavju je
opisano dvajsetletno sodelovanje med prof. Srecˇom Draganom
z Akademije za likovno umetnost in oblikovanje ter Laborato-
rijem za racˇunalniˇski vid s Fakultete za racˇunalniˇstvo in infor-
matiko Univerze v Ljubljani. Opisane so sˇtevilne instalacije in
umetniˇski projekti, ki so sad tega sodelovanja med profesorji
in sˇtudenti na videz razlicˇnih usmeritev. Vsem pa je skupna
ustvarjalnost, saj je ravno s pomocˇjo umetnosti velikokrat lazˇje
osmisliti uporabo novih porajajocˇih se tehnologij.
Zahvaljujeva se doktorantu Sebastjanu Sˇlajpahu, ki je po-
glavja posameznih avtorjev poenotil in prelil v racˇunalniˇsko
okolje LATEX in Francu Solini ter Narviki Bovcon za dokoncˇno
oblikovanje knjige.
Tadej Bajd in Ivan Bratko
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Poglavje 1
O roboetiki – robotski etiki
Jozˇe Trontelj
Robotika zastavlja vrsto eticˇnih vprasˇanj. Prvo je tako imeno-
vana dvojna raba, ko se nova, sicer koristna naprava, zlorabi
za neeticˇen namen. Mobilni telefon se uporabi za daljinsko
detonacijo avtomobila-bombe, ki bo razmesarila in pobila de-
setine nicˇesar krivih civilistov. Nadaljnji primeri so razni novi
tehnolosˇki dosezˇki za vgradnjo v vohunska letala brez pilota,
pa v oborozˇena letala brez posadke. Visokoenergetski laserji za
orozˇja. Daljinsko vodeni roboti za kriminalna dejanja s skrajno
hudimi posledicami.
Eticˇno nesporna pa je raba vojasˇkih robotov za cˇiˇscˇenje na-
prav, terena ali cˇlovesˇkih bivaliˇscˇ, zaminiranih ali kontaminira-
nih z bojnimi strupi, mikrobiolosˇkimi orozˇji ali radioaktivnimi
naboji.
”
Ko govorimo o tehnologiji za vojskovanje, smo velikani. Ko
skusˇamo razumeti posledice, pa smo eticˇni dojencˇki“, je menil
ameriˇski general Omar Bradley leta 1948, na zacˇetku atomske
dobe. Danes smo pri razumevanju posledic nasˇih zlorab zna-
nosti veliko modrejˇsi. Pri izogibanju zlorabam pa smo enako
nebogljeni kot tedaj. To pa nas ne ovira, da ne bi vojasˇkih ro-
botov razvijali in izdelovali v nepredstavljivi raznovrstnosti in
Jozˇe Trontelj
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mnozˇicah. Danes se sˇola vecˇ upravljalcev brezpilotnih letal kot
pravih bojnih pilotov. Ob tem pa nimamo razcˇiˇscˇenih niti te-
meljnih eticˇnih nacˇel. In najbolj usodno utegne biti, da o etiki
te vrste (no, morda tudi drugih vrst) vedo svetovni voditelji
malo ali nicˇ.
”
Ko robot Hal ubija, kdo je kriv? Cˇe moje vohun-
sko letalo odkrije radar drzˇave, nad katero opravlja izvidniˇski
ali celo bojni polet, se ima menda pravico braniti z raketo z
bojno konico?!“ Tako meni US Air Force.
”
Cˇe imam robotsko
letalo z bojno nalogo nad tujo drzˇavo, to sˇe ne pomeni, da sem
z njo v vojni.“ Tako nekako menijo predsedniki ZDA.
”
Cˇe moj
robot naredi kolateralno sˇkodo med civilisti, je odgovornost iz-
delovalca in uporabnika mogocˇe primerjati kvecˇjemu s starsˇi,
katerih odrasli otrok je zagresˇil hudodelstvo.“ Seveda to velja
za vsaj deloma avtonomne robote, ne pa za daljinsko krmiljene
telerobote, katerih delovanje neposredno usmerja cˇlovek za ko-
mandnim pultom [1]. Taki roboti z minimalno avtonomijo so
Nasini marsovski Roverji, ali globokomorske naprave, ali ki-
rursˇki roboti, ki se uporabljajo zˇe danes, vse bolj pa se bodo zˇe
v blizˇnji prihodnosti.
Enako ni nikjer dolocˇeno, ali in kdaj univerzitetni znanstve-
nik ravna eticˇno oporecˇno, cˇe se loti projekta, ki ga sofinancira
vojska, ker je zanjo zanimiv pricˇakovani izdelek, ki obeta ome-
njeno dvojno rabo.
Roboti zˇe dolgo vstopajo v industrijo, kmalu pa bodo nasˇli
prostor tudi v domovih kot gospodinjske pomocˇnice, negovalci
invalidov, hudo bolnih in umirajocˇih. Naslednji rod bodo roboti
druzˇabniki ali celo zˇivljenjski sopotniki. Nicˇ vecˇ stroji vendar
sˇe ne bitja, sˇe vedno samo stvari s statusom predmeta, cˇeprav
sposobne ne samo ucˇenja, ampak tudi sklepanja in sprejema-
nja odlocˇitev. Kako pa bomo gledali na sˇe naslednjo generacijo
robotov, ki bodo sposobni samovzgoje, socˇutja, ljubezni, tr-
pljenja, samozˇrtvovanja? Tedaj utegne nastopiti tisti orjasˇki
preskok: od predmetov v moralna bitja z zavestjo. Podoben
preskoku od cˇrva vrtincˇarja do cˇloveka.
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Zavest je najviˇsji znanosti dostopni vrh urejenega vesolja.
Seveda govorimo o zavesti inteligentnega cˇlovesˇkega bitja. Za-
vest je vrhunska lastnost cˇlovesˇkega bitja, funkcija najzaple-
tenejˇse znane stvari v vesolju, delujocˇih cˇlovesˇkih mozˇganov.
Je pojav z mnogimi obrazi, ki nam ni v celoti doumljiv. O
njem imamo subjektivne izkusˇnje, ki pa so objektivno neopi-
sljive. Taksˇna izkusˇnja je zavedanje cˇloveka kot samega sebe,
kot entitete, kot osebe. Taksˇna izkusˇnja je tudi zavedanje cˇasa -
sedanjosti in preteklosti, koncept prihodnosti. Nevrolosˇko poj-
movanje govori o ravni zavesti kot njenem kvantitativnem vi-
diku, predvsem ko gre za motnje, od patolosˇke zaspanosti –
somnolence, prek soporja do kome. In govori o vsebini kot kva-
litativnem vidiku in njegovih motnjah: od zmedenosti do de-
lirija, patolosˇkih sanjskih stanj, zozˇene zavesti, zamracˇenosti.
O razmerju med zavestjo in telesom govorijo tisocˇi filozofskih
razprav, o razmerju med dusˇo in telesom tudi nesˇteto teolosˇkih
razprav. Vseobsezˇna definicija pa je izmuzljiva. Mnoge mi-
slece vznemirja vprasˇanje, ali zavest lahko obstaja brez telesa
ali zunaj telesa. Odgovor je pomemben za tiste, ki verjamejo v
obstoj posmrtnega zˇivljenja ali v obstoj hipoteticˇnih inteligen-
tnih sistemov, kot je univerzalna planetarna zavest.
Cˇlovek je z raziskavami umetne inteligence odprl novo vpra-
sˇanje: ali lahko ustvari stroje, ki bodo ne samo inteligentno
mislili in se ravnali po vnaprej dolocˇenih logicˇnih pravilih, am-
pak bodo zazˇiveli samostojno, od svojih ustvarjalcev neodvisno
dusˇevno zˇivljenje? Zˇivljenje, v katerem bo vedenje po zaukaza-
nih, od nacˇrtovalcev vgrajenih algoritmih, zamenjal neodvisen,
svoboden razmislek. Razmislek, pri katerem bodo sodelovala
tudi cˇustva in samostojna spoznanja o morali in etiki.
Nekateri mislijo, da bo to mogocˇe, ko bomo znali dovolj
zvesto posneti zgradbo in delovanje cˇlovesˇkih mozˇganov. Ta
cˇas si sˇe ne znamo predstavljati, kako bi ponaredili cˇlovesˇke
mozˇgane s 125 trilijoni sinaps, ki v nasprotju z donedavnimi
predstavami niso preprosta binarna stikala, ampak vsaka vse-
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buje sˇe zapleten mehanizem z do 1000 nastavljivimi logicˇnimi
vezji. Cˇlovesˇki mozˇgani opravijo 4⇥ 1019 operacij na sekundo,
to je 400.000 teraflopov, kar je bilo leta 2003 1000-krat vecˇ, kot
je zmogel najsposobnejˇsi racˇunalnik. Ne gre pa samo za osu-
pljivo hitrost, ampak za kombinacijo z omenjenim bogastvom
raznolikosti in z analogno-digitalnim nacˇinom delovanja, ki bo
posnemovalcem cˇlovesˇkih mozˇganov v robotiki odmaknila ure-
snicˇljivost njihovih nacˇrtov o imitaciji za nekaj desetletij [2]. A
ko se bo to res zgodilo, bomo imeli na Zemlji novo vrsto inte-
ligentnih bitij s posebnimi sposobnostmi, ki jim bodo njihovi
stvaritelji vgradili samo temeljno logiko, na tej pa bodo roboti z
ucˇenjem in izkusˇnjami sami ustvarjali znanja in zˇiveli svoje la-
stno dusˇevno in duhovno zˇivljenje. Kaj vse se lahko zgodi v tem
novem svetu soobstoja dveh vrst razumnih bitij, so ugibali in
predvideli sˇtevilni ustvarjalci znanstvenofantasticˇne beletristke
in filmov. Spomnimo se Spielbergove umetnine o malem hu-
manoidnem robotku Davidu, ki je s svojim cˇlovesˇkim bratcem
tragicˇno neuspesˇno tekmoval za materino ljubezen.
Ustvarjalci znanstvenofantasticˇnih umetnin so vizionarsko
predvideli probleme in njihove resˇitve, kar seveda ni prvi primer
inteligentnega in tudi modrega pogleda v prihodnost. Znan-
stvena fantastika zˇe od cˇasov Julesa Verna pogosto daljnovi-
dno, celo prerosˇko napoveduje prihodnje tehnolosˇke preboje in
njihove posledice. Ne samo to, v javnosti razvija in utrjuje nove
eticˇne standarde.
Temu bi kdo rekel nova igracˇa za filozofe. Filozofi utilitarne
vrste so se res lotili razmiˇsljanja o robotih, ki bi bili neodvisni
moralni subjekti, podobni cˇloveku [3]. Intelektualno zelo spo-
sobni robot bi v svoji moralnosti lahko tudi presegel cˇloveka,
cˇe uposˇtevamo nacˇelo, da se brezhibno moralno odlocˇa samo
tisti, ki ima popolno avtonomijo, docela jasen pregled cˇez di-
lemo, cˇist namen in dovolj bogato izostren cˇut odgovornosti.
To pa se cˇloveku ne more zgoditi. Robot bi bil torej prva stvar
v vesolju z brezhibno moralo [4].
20
O roboetiki – robotski etiki
Prvo pravilo roboetike bo moralo veljati ustvarjalcem ro-
botov: etika, ki jo bodo vdihnili robotom, ne sme prihajati v
navzkrizˇje s cˇlovesˇko etiko. Drugo pravilo pa bo, cˇe bo kdaj
sprejeto, veljalo vsem ljudem: da bodo tem novim bitjem pri-
znali pravice, ki bodo sorazmerne njihovemu moralnemu sta-
tusu in njihovi inherentni vrednosti: pravici do dostojanstva in
do varstva obstoja.
O tem pravilu razmiˇsljajo ljudje, ki predvidevajo ustvarja-
nje cˇloveku podobnih, razumnih cˇlovesˇko-zˇivalskih krizˇancev.
Mik tega ustvarjanja je pridobiti bitja s cˇlovesˇkimi ali celo
vecˇjimi sposobnostmi in odlikami, torej zelo uporabna bitja, do
katerih pa ne bi imeli enakih moralnih in z zakonom predpisanih
dolzˇnosti kot do ljudi. Usmrtiti tako bitje brez opravicˇljivega
razloga pa bo oporecˇno dejanje, in podobno sporno bo raz-
biti mislecˇ, cˇustvujocˇ, moralno cˇutecˇ stroj. Dodamo lahko, da
bo oboje podobno umoru cˇloveka. Taksˇno pocˇetje bo – kot
vsako dejanje v nasprotju z etiko – oslabilo sposˇtovanje veljav-
nih eticˇnih vrednot, tudi tistih, ki varujejo dogovore o nasˇih
lastnih, cˇlovekovih pravicah. Sˇe zlasti, cˇe mu bo podeljena le-
gitimnost.
Cˇasi, ko bomo postavljeni pred novo resnicˇnost te vrste, sˇe
niso ravno pred vrati. Marsikdo si jih ne zˇeli. Eticˇnih proble-
mov, ki jih prinasˇa razvoj znanosti in tehnologij in jih ne znamo
dobro resˇevati, imamo zˇe danes vecˇ kot dovolj.
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Poglavje 2
Robotika v Sloveniji
Tadej Bajd in Matjazˇ Mihelj
Sodobno robotiko najbolje opiˇsemo kot inteligentno gibanje ro-
botskih mehanizmov, ki jih razdelimo v naslednje sˇtiri skupine:
robotski manipulatorji, robotska vozila, sistemi cˇlovek-robot in
biolosˇko zasnovani roboti (slika 2.1).
Najpogostejˇsi robotski manipulatorji so serijski robotski me-
hanizmi, kjer si sklepi in segmenti izmenoma sledijo v obliki
serijske verige. Vse bolj zanimivi pa postajajo paralelni ro-
boti, kjer sta baza in vrh robota povezana s paralelnimi se-
gmenti. Ker robotski manipulatorji zamenjujejo cˇloveka pri
razlicˇnih proizvodnih opravilih, je velikokrat tudi njihova ve-
likost podobna velikosti cˇlovekove roke. Seveda pa so na vo-
ljo tudi ogromni roboti, ki so vecˇ kot desetkrat vecˇji in lahko
manipulirajo s celotno avtomobilsko karoserijo. Na podrocˇjih
biotehnologije in novih materialov pa nasprotno uporabljamo
mikro in nanorobote. Avtonomna robotska vozila srecˇujemo na
kopnem, v vodi in zraku. Mobilni roboti najvecˇkrat delujejo v
Tadej Bajd
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okoljih, ki jih je zgradil cˇlovek: stanovanja, bolnice, veleblagov-
nice, muzeji. Bolj in bolj pa prodirajo tudi na avtoceste in celo
na brezpotja. Roboti v vodi so bodisi plavajocˇi ali podvodni.
Avtonomna letala se najvecˇ uporabljajo v vojasˇke izvidniˇske
namene. Kot posledica novih znanj pri vodenju robotov, so vse
bolj pogosti sistemi cˇlovek-robot.
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Slika 1. Delitev robotov
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Slika 2.1: elitev r botov
Uporaba hapticˇnih robotov je povezana z navideznimi oko-
lji, ki so najvecˇkrat prikazana na racˇunalniˇskem zaslonu. Taksˇna
navidezna okolja lahko opazujemo, poslusˇamo zvoke, ki jih pro-
izvajajo, zˇelimo pa jih tudi otipati. Hapticˇni roboti omogocˇajo
otip navideznega predmeta.
Telemanipulatorji so roboti, ki jih cˇlovek upravlja na da-
ljavo. Uporabljajo se v nevarnih okoljih, kakrsˇno je, na primer,
nuklearka, ali pa pri raziskavah oddaljenih okolij, na primer,
vesolja. Posebej zanimiva je njihova uporaba v medicini. Ekso-
skeletni roboti so pripeti na cˇlovekove noge ali roke in ojacˇujejo
njihove gibe. Najvecˇ se uporabljajo v rehabilitacijske namene.
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Biolosˇko zasnovani roboti se delijo v humanoidne robote
in robote iz zˇivalskega sveta. Zaradi podobnosti s cˇlovekom,
pricˇakujemo, da bodo humanoidni roboti v bodocˇnosti poma-
gali cˇloveku v njegovem vsakdanjem okolju. Robotiki so razvili
naslednje mehanizme, za katere so dobili navdih v zˇivalskem
svetu: robotska kacˇa, riba, sˇtiri in sˇestnozˇci, robotska osa.
V nadaljevanju poglavja si bomo nekoliko bolj podrobno
ogledali vse sˇtiri vrste robotov, s tem da bomo posebno pozor-
nost posvetili raziskovanju, razvoju, uvajanju in uporabi robo-
tov v Sloveniji.
2.1 Robotski manipulatorji
V danasˇnjem cˇasu so najbolj koristni industrijski robotski ma-
nipulatorji, ki nadomestijo cˇloveka pri tezˇkih, monotonih in ne-
varnih opravilih, ki pogosto potekajo v za cˇloveka neprimernem
in nezdravem okolju. Robotske manipulatorje sestavljajo roka,
zapestje in prijemalo (slika 2.2). Robotska roka je serijska ve-
riga treh togih segmentov, ki poskrbijo za pozicioniranje prije-
mala v prostoru. Zapestje s tremi rotacijskimi sklepi pa zasucˇe
(orientira) prijemalo v zˇeleno lego. Na vrhu robota je dvo ali
vecˇprstno prijemalo oziroma ustrezno orodje.
Obicˇajno ima industrijski robotski manipulator 6 prosto-
stnih stopenj, kar pomeni, da ima 6 sklepov in tudi 6 motorjev.
Na ta nacˇin lahko postavi prijeti predmet na poljubno mesto
v delovnem prostoru robota. Robotsko zapestje pa predmet
lahko zasucˇe okrog katerekoli izmed treh osi pravokotnega ko-
ordinatnega sistema.
Najprej si oglejmo prostostne stopnje togega telesa, s kakr-
sˇnim, denimo, manipulira industrijski robot (slika 2.3). Najpre-
prostejˇse togo telo je sestavljeno iz treh masnih delcev. En sam
masni delec ima tri stopnje prostosti. Opiˇsemo jih s tremi pre-
miki vzdolzˇ pravokotnih premic. Gibanje vzdolzˇ premice ime-
nujemo translacija. Sedaj pa dodajmo prvemu masnemu delcu
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26
Robotika v Sloveniji
sˇe en masni delec, ki naj ima konstantno razdaljo do prvega.
Drugi masni delec potuje lahko le po povrsˇini krogle okrog pr-
vega. Njegov polozˇaj lahko opiˇsemo z dvema krozˇnicama, ki
nas spomnita na vzporednike in poldnevnike pri globusu. Gi-
banje po krozˇnici imenujemo rotacija. Tretji masni delec do-
damo tako, da ima enako konstantno razdaljo do prvih dveh.
Na ta nacˇin tretji masni delec opisuje krozˇnico, nekaksˇen ekva-
tor, okrog prvih dveh delcev. Spoznali smo, da ima togo telo
6 prostostnih stopenj: tri translacije in tri rotacije. Prve tri
dolocˇajo pozicijo telesa, druge tri pa njegovo orientacijo. Pozi-
cijo in orientacijo z eno besedo imenujemo lega.
Vecˇkrat recˇemo, da je nasˇ svet tridimenzionalen in cˇas pred-
stavlja cˇetrto dimenzijo. Svet robotika pa je sˇestdimenzionalen
in je cˇas sˇele na sedmem mestu. Robotski sklepi so rotacijski ali
translacijski in imajo eno samo prostostno stopnjo. Opremljeni
so s senzorji kota in hitrosti ter z elektricˇnimi ali hidravlicˇnimi
motorji.
Pomembni lastnosti industrijskih robotskih manipulatorjev
sta reprogramibilnost in vecˇnamenskost. Sodobna industrijska
proizvodnja ne pozna velikih zalog materiala in skladiˇscˇ izdel-
kov. Pravimo, da se proizvodni proces odvija ravno ob pravem
cˇasu. Kot posledica se na isti proizvodni liniji v istem dnevu
pojavijo razlicˇni tipi posameznega izdelka. Problem resˇujemo
z uporabo industrijskih robotskih manipulatorjev. Lastnost re-
programibilnosti omogocˇa, da zgolj s pritiskom na gumb prei-
demo s proizvodnje enega tipa izdelka na drugega.
Robotski manipulator je nadalje vecˇnamenski mehanizem.
Robot poskusˇa biti nekaksˇen posnetek cˇlovekove roke. Enako
kot uporabljamo roko za natancˇna in groba opravila, skusˇamo
isti robotski manipulator uporabiti za razlicˇne naloge. To je sˇe
posebej pomembno, ker je ekonomska zˇivljenjska doba robota
razmeroma dolga (12 do 16 let). Tako se lahko zgodi, da smo
nek industrijski robot kupili zaradi varjenja, kasneje pa nam bo
sluzˇil za prenasˇanje in urejanje izdelkov v palete.
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Slika 2.4: Antropomorfna robotska roka
Slika 2.5: Antropomorfni robot v Eta Cerkno
28
Robotika v Sloveniji
Slika 2.6: SCARA robotska roka
Slika 2.7: SCARA robot pri procesu montazˇe v Eti Elektroelement
Izlake
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Robotske roke imajo sˇe eno pomembno lastnost. Osi dveh
sosednjih sklepov sta bodisi vzporedni ali pravokotni. V in-
dustrijskih procesih so najpogostejˇsi antropomorfni roboti (sli-
ka 2.4), ki so posnetki cˇlovekove roke. Pri teh robotih so vsi
sklepi rotacijski. Antropomorfna roka je izmed vseh industrij-
skih robotov sˇe najbolj podobna cˇlovesˇki roki, od koder je tudi
njeno ime. Kot vidimo s slike 2.4, je druga os pravokotna na
prvo in tretja os vzporedna z drugo. Delovni prostor antro-
pomorfne roke je kroglaste oblike. Antropomorfni robot na
sliki 2.5 brusi obode tezˇkih zobnikov po ulivanju v tovarni Eta
Cerkno.
V industrijskih procesih pa pogosto srecˇujemo SCARA (Se-
lective Compliant Articulated Robot for Assembly) robota. Na-
menjen je predvsem procesom montazˇe. Dva sklepa sta rota-
cijska in en translacijski. Osi vseh treh sklepov so vzporedne
(slika 2.6). Delovni prostor SCARA robota je podoben valju.
SCARA robot na sliki 2.7 sestavlja in preizkusˇa elektronske
komponente v tovarni Eti Elektroelement Izlake.
Slika 2.8: Pozicionirna naprava na vrhu gradbenega robota
V sedemdestih letih prejˇsnjega stoletja smo razvili prve slo-
venske industrijske robotske manipulatorje. Raziskovalci Fa-
kultete za elektrotehniko Univerze v Ljubljani (UL FE) smo
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skupaj z Iskro razvili robot Roki, ki ga danes najdemo v Tehni-
sˇkem muzeju Slovenije v Bistri. Hitro se je pokazalo, da je pro-
izvodnja robotov prezahteven zalogaj za skromno dezˇelo. To
pa ne pomeni, da specialnih robotskih mehanizmov Slovenci ne
razvijamo tudi v danasˇnjem cˇasu.
Raziskovalci Laboratorija za robotiko UL FE so skupaj s
podjetjem Trimo, Univerzo v Gradcu in podjetjem Yaskawa
Slovenija razvili gradbeni robot, ki je bil zaradi izvirne zasnove
nagrajen s pomembno evropsko nagrado. Robot, ki je name-
njen pozicioniranju zelo velikih panelov na fasado poslopja, je
pravzaprav nadgradnja dvigala s senzorji in sistemom vodenja
(slika 2.8). Dodatna specialna pozicionirna naprava na vrhu
robota omogocˇa postavitev panela na centimeter natancˇno.
Slika 2.9: Varilna robotska celica, ki jo je razvilo podjetje Yaskawa
Slovenija.
V zadnjih desetletjih je bila ustanovljena vrsta majhnih in
srednje velikih podjetij, ki uvajajo v proizvodnjo evropske in
japonske robote. To so podjetja Yaskawa Slovenija, ABB Slo-
venija, DAX Electronic Systems, Fanuc Robotics, Domel in
sˇe vecˇ drugih. Ena izmed najbolj razsˇirjenih robotskih apli-
kacij je varjenje (slika 2.9). Robotsko varjenje se odlikuje s
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hitrostjo, natancˇnostjo in zanesljivostjo. Obicˇajno je tudi zelo
ekonomicˇno, saj varilni roboti delajo v treh izmenah. Sloven-
ska podjetja uvajajo robote za tocˇkovno, oblocˇno in lasersko
varjenje. Drugo pomembno podrocˇje industrijske robotike je
montazˇa v elektromehanski industriji. Na tem mestu je po-
trebno poudariti vlogo merjenja. Ko robot prime in prestavlja
nek sestavni del na nov polozˇaj, je smiselno, da ga tudi pomeri.
Lahko gre za dimenzijske meritve mehanskega sestavnega dela
ali pa za elektricˇne parametre elektronskega sestavnega dela.
Pri procesih robotske montazˇe moramo velikokrat sami zgra-
diti robotska prijemala ali njihove prste, tako da se cˇim bolj
prilagodijo nasˇemu izdelku.
V svetu deluje preko milijon in pol industrijskih robot-
skih manipulatorjev, v Sloveniji pa jih je okrog 1500. Najvecˇ
jih srecˇamo v Revozu, kjer opravljajo naloge varjenja, strege
presˇam, montazˇe vetrobranskih stekel in zasˇcˇite povrsˇine avto-
mobilskih karoserij. Vecˇje sˇtevilo robotov deluje tudi, na pri-
mer, v Helli v Ljubljani, Eti Cerkno in sˇe pri sˇtevilnih drugih
slovenskih proizvajalcih.
Slika 2.10: Paralelni robotski mehanizem
Prvi paralelni robot je bil namenjen simulaciji letenja. Baza
robota je bila preko 6 paralelnih nog povezana s plosˇcˇadjo,
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na kateri je bila namesˇcˇena pilotova kabina. V nogah so bili
namesˇcˇeni translacijski aktuatorji, tako da je celoten mehani-
zem imel 6 prostostnih stopenj, podobno kot industrijski robot-
ski manipulatorji. Ob sami plosˇcˇadi in bazi pa nastopajo pa-
sivni sklepi, ki imajo vecˇ kot eno samo prostostno stopnjo. Pa-
ralelni paralelogramski robotski mehanizem Delta (slika 2.10)
ima kar 11 prostostnih stopenj. Vsi motorji so v bazi, tako da se
lahki mehanizem odlikuje s pospesˇki, ki so 50 krat vecˇji od gra-
vitacijskega. Robot se uporablja predvsem za namene zlaganja
in pakiranja. Prednosti paralelnih robotov so v splosˇnem velika
nosilnost, togost, natancˇnost in izvrstne dinamicˇne lastnosti.
Za potiskanje, rezanje in dotikanje v svetu molekul in del-
cev uporabljamo mikro in nanorobote. Med njimi je najbolj
razsˇirjen, tako imenovani nanomanipulator na principu mikro-
skopa na atomsko silo. Pri tem nanomanipulatorju je kot ak-
tuator izbran piezoelektricˇni kristal, upogib kristala pa merita
fotocelica in laserski vir. Piezoelektricˇni kristal zahteva krmilje-
nje z zelo visokimi napetostmi. V Sloveniji mikromanipulatorje
razvijajo v Laboratoriju za kognitivne sisteme v mehatroniki na
Univerzi v Mariboru, Fakulteti za elektrotehniko, racˇunalniˇstvo
in informatiko (UM, FERI). Piezoelektricˇni aktuatorji so nale-
pljeni na stekleno ogrodje. Gibanje paralelnega ravninskega
mehanizma nadzorujejo s kamero in magnetnimi senzorji. Mi-
kromanipulator je namenjen pozicioniranju vzorcev pri mikro-
skopiranju in gradnji mikromehanskih sistemov.
2.2 Robotska vozila
Velika vecˇina mobilnih robotov se gibje po ravnih tleh v oko-
lju, ki ga je zgradil cˇlovek. Gibanje omogocˇajo, enako kot pri,
na primer, avtomobilu, kolesa. V razliko od robotskega ma-
nipulatorja, ki ima najvecˇkrat 6 prostostnih stopenj gibanja,
ima mobilni robot samo tri prostostne stopnje. Lahko se gi-
blje naprej ali nazaj, v desno ali levo in lahko se zavrti okrog
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svoje vertikalne osi. Ker ima tudi avtomobil opisane tri pro-
stostne stopnje gibanja in ker ga vodimo samo preko dveh pro-
stostnih stopenj, to sta volan in stopalka za plin, imamo tezˇave
pri vzvratnem parkiranju. Mobilni roboti imajo obicˇajno tri
kolesa, kar zadosˇcˇa za njihovo stabilnost. Vecˇkrat so na mobil-
nih robotih specialna kolesa, ki imajo nekaksˇne pasivne kotalke
po obodu kolesa, kar omogocˇa gibanje v stran in problemov z
”
vzvratnim parkiranjem“ ni vecˇ. Kolesa mobilnega robota so
bodisi aktivna ali pasivna.
Slika 2.11: Tekmovanje v robotskem resˇevanju
Z enostavnimi mobilnimi roboti se neredko srecˇajo zˇe ucˇenci
viˇsjih razredov devetletke. UL FE slovi po odlicˇnih medna-
rodnih uspehih v robotskem nogometu. Tu gre za majhne
kockaste mobilne robote z dvema aktivnima kolesoma. Mi-
kroracˇunalnik v robotu je brezzˇicˇno povezan z osebnim ra-
cˇunalnikom. Kamera nad igriˇscˇem zaznava polozˇaje robot-
kov in zˇoge. Bistvo robotskega nogometa je strategija igre,
ki jo vnaprej sprogramira vsaka ekipa in poteka na osebnem
racˇunalniku. Sˇtudentje UM FERI pa se lahko pohvalijo z odli-
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cˇnimi mednarodnimi uspehi v drugi igri, to je v robotskem
resˇevanju. Gre za simulacijo razmer, ki nastopijo v hiˇsi, ki jo je
delno razrusˇil potres. Prizoriˇscˇe je dvonadstropni labirint z vecˇ
sobami (slika 2.11). Mobilni robot je opremljen z gosenicami in
prijemalom, tako da se lahko giblje preko ovir in prenasˇa zˇrtve
nezgode.
Sˇtevilna slovenska gospodinjstva se lahko pohvalijo z robot-
skimi sesalniki za prah, kmalu se bomo po avtocestah vozili z
avtonomnimi avtomobili, z zanimanjem pa spremljamo slike, ki
jih mobilni roboti posˇiljajo s povrsˇja Marsa.
Slika 2.12: Ekolosˇki plavajocˇi robot Insˇtituta Jozˇef Stefan
S podvodnimi roboti raziskujemo dno oceanov, arheolosˇko
pomembne razbitine ladij in nadziramo naftne plocˇadi. Sloven-
ski raziskovalci Odseka za znanosti o okolju z Insˇtituta
”
Jozˇef
Stefan“ pa so v okviru mednarodnega projekta razvili plavajocˇi
robot (slika 2.12). Opremljen je s senzorji kemicˇnih in fizikal-
nih lastnosti vode. S tem robotom ekologi zˇe preverjajo cˇistocˇo
slovenskih voda.
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Med robotskimi zracˇnimi plovili so v zadnjem cˇasu zelo mo-
derni helikopterji s sˇtirimi propelerji, kvadrokopterji. Kvadro-
kopter ima razmeroma enostavno mehansko zgradbo, ki je pri-
merna za hkratno gibanje in sodelovanje vecˇ robotov ter za
letenje med ovirami. Kvadrokopter je opremljen z zˇiroskopi in
pospesˇkomeri in nosi tudi kamero. Telemetricˇno je povezan s
stacionarno postajo. Pri nas se z vodenjem kvadrokopterjev
ukvarjajo v Laboratoriju za modeliranje, simulacijo in vodenje
UL FE. S kvadrokopterji merimo in modeliramo velike objekte,
kot so, na primer, zgradbe. Sicer pa se robotska zracˇna plovila
uporabljajo predvsem v izvidniˇske vojasˇke namene.
2.3 Sistemi cˇlovek-robot
V uvodu smo zˇe omenili, da hapticˇni roboti omogocˇajo otip
predmeta v navideznem okolju. Ucˇinkovito pa jih uporabljamo
tudi pri upravljanju mikro in nanomanipulatorjev ter telema-
nipulatorjev. Ko se vrh hapticˇnega robota giblje po praznem
navideznem prostoru, se mehanizem odlikuje z majhno maso
in majhnim trenjem. Lahko recˇemo, da je v tem primeru
hapticˇni robot nekaksˇna 3D racˇunalniˇska miˇska. Ko pa se vrh
hapticˇnega robota zaleti v navidezno oviro, preko motorjev v
sklepih nudi informacijo o povratni sili ob trku z oviro. Za po-
nazarjanje trdih ovir je potrebna velika togost regulacijskega
sistema. Tako nam hapticˇni roboti podajajo obcˇutek dotika,
omejenega gibanja, podajnosti, trenja in teksture v navideznem
okolju. V Laboratoriju za robotiko UL FE hapticˇne robote upo-
rabljajo pri merjenju, vrednotenju in urjenju gibov zgornjih ek-
stremitet ohromelih oseb. Razmeroma velik in mocˇan hapticˇni
robot drzˇi zapestje ohromele roke in ga vodi po zˇeleni poti, ki
jo bolnik opazuje v navideznem okolju, prikazanem na zaslonu
racˇunalnika.
Hapticˇni robot izvaja na zapestje dve vrsti sil. Kadar bol-
nik ni sposoben opraviti giba, ki mu ga zadamo v navideznem
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okolju, robot potiska zapestje vzdolzˇ zˇelene trajektorije in tako
bolniku pomaga. Robot pomaga samo toliko, kot je potrebno,
da bolnik dosezˇe ciljno tocˇko. Kadar pa bolniku ohromela roka
zaide stran od nacˇrtane poti, robot potiska zapestje v blizˇino
zˇelene trajektorije (slika 2.13).
Slika 2.13: Robotsko urjenje ohromele roke
Telemanipulatorji so roboti, ki jih cˇlovek upravlja na da-
ljavo. Razlog je ovira, ki nastopa med cˇlovekom in robotom.
Obicˇajno je to velika razdalja (na primer vesolje) ali pa robot
deluje v za cˇloveka nevarnem oziroma nezdravem okolju. Na
strani cˇloveka – operaterja imamo tako vizualne in akusticˇne
monitorje ter krmilne palice in hapticˇne robote, na oddaljeni
izvrsˇni strani pa robot in senzorje. Pomembno vlogo igrajo
racˇunalniˇske povezave med obema mestoma. Posebej zanimiva
je uporaba telemanipulacijskih sistemov v medicini.
V Laboratoriju za robotiko UL FE razvijamo izviren sis-
tem z dvema antropomorfnima robotoma (izvrsˇni del) in dvema
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hapticˇnima robotoma (upravljalni del), ki zna opravljati po-
dobne naloge kot kirursˇki robot Da Vinci, ki ga zˇe uporabljajo
v Splosˇni bolniˇsnici Celje. Sistem vodenja dvorocˇnega teleope-
racijskega sistema omogocˇa razlicˇne tipe upravljanja (hitrostno,
polozˇajno, po sili) ter preprecˇuje trke med robotoma.
Eksoskeletni roboti so aktivni mehanizmi, ki jih pritrdimo
na zgornje ali spodnje cˇlovekove ekstremitete. Na ta nacˇin
ojacˇimo bodisi gibe ohromele osebe ali pa gibe osebe, ki opra-
vlja nalogo, kjer so potrebne vecˇje sile, kot jih zmore cˇlovek.
Slovenski arhitekt Max Fabiani, avtor znamenitih hiˇs v Lju-
bljani, na Dunaju in v Trstu, je zˇe leta 1912 prijavil patent za
”
pripomocˇek za lazˇji vzpon na gore“ (slika 2.14). Pripomocˇek
naj bi imel teleskopske sklepe in pnevmatske aktuatorje, vendar
ni bil nikoli realiziran.
Slovenski raziskovalci so obnovili hojo povsem hromih pa-
raplegicˇnih oseb z uporabo vecˇkanalne elektricˇne stimulacije
paraliziranih miˇsic. Taksˇna hoja je bila zelo utrudljiva, pred-
vsem zaradi utrujanja elektricˇno stimuliranih miˇsic potem pa
sˇe zaradi utrujanja rok, ki so zagotavljale dodatno oporo. Hoja
paraplegicˇnih oseb z uporabo eksokeletnega robota je precej
manj utrudljiva. V zacˇetku bodo eksoskeleti uporabljeni za
urjenje hoje bolnikov, ki niso povsem hromi.
Soavtor tega poglavja Matjazˇ Mihelj pa je sodeloval z raz-
iskovalci prestizˇne univerze ETH v Zu¨richu pri razvoju ekso-
skeleta ARMIN, ki omogocˇa urjenje ohromele roke (slika 2.15).
Robotski mehanizem s sedmimi prostostnimi stopnjami (rama
4, komolec 1, zapestje 2) ne izvaja sil samo na zapestje, ampak
na vse segmente zgornje ekstremitete.
2.4 Biolosˇko zasnovani roboti
Okolja, v katerih zˇivimo, so zasnovana tako, da so cˇim bolj
udobna za nas ljudi. Cˇe bi za pomocˇ pri vsakdanjih opravilih
zˇeleli uporabiti industrijske robotske manipulatorje, bi morali
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Slika 2.14: Fabijanijeva patentna prijava
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nasˇe prostore, na primer, kuhinjo, povsem spremeniti in prire-
diti za delo z roboti. Humanoidni robot je podoben cˇloveku in
s tem prilagojen na nasˇe okolje. Humanoidni roboti so zˇe presˇli
otrosˇko dobo, v kateri so se naucˇili stabilne dvonozˇne hoje.
Stabilno dvonozˇno hojo dosezˇemo z vodenjem tocˇke nicˇelnega
navora, ki jo je predlagal akademik Miomir Vukobratovic´, ki je
vrsto let predaval dinamiko robotov na UL FE. Tocˇka nicˇelnega
navora je tocˇka na stopalu, kjer deluje rezultirajocˇa reakcijska
sila. Robotska noga ima sˇest prostostnih stopenj, ki so pozicij-
sko vodene. Stopala so opremljena s senzorji pritiska. Stabilno
hojo dosezˇemo tedaj, ko je tocˇka nicˇelnega navora znotraj pod-
pornega poligona, ki ga predstavljata bodisi obe ali pa ena sama
noga.
Slika 2.15: Robotsko urjenje zgornje ekstremitete
Danasˇnji problemi humanoidnih robotov so povezani z ro-
botskim vidom, razpoznavanjem okolja in ucˇenja gibov v oko-
lju, ki ni poznano vnaprej. V Sloveniji se s humanoidnimi roboti
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ukvarjajo raziskovalci Laboratorija za humanoidno in kogni-
tivno robotiko na Insˇtitutu
”
Jozˇef Stefan“. Humanoidne robote
ucˇijo preko posnemanja cˇlovekovih gibov. S posplosˇevanjem
robotskih rocˇnih spretnosti dosegajo ucˇinkovite gibe tudi v ne-
predvidenih situacijah (slika 2.16).
Slika 2.16: Humanoidni robot
Raziskovalci Insˇtituta
”
Jozˇef Stefan“ so razvili tudi robota
– smucˇarja, ki je pozˇel precej zanimanja doma in v svetu. Ro-
bot je opremljen z GPS senzorjem, kamero, zˇiroskopi, senzorji
sile in senzorji polozˇaja v sklepih. Robot–smucˇar spreminja
nagib smucˇi preko fleksije in ekstenzije v kolenih. Tako lahko
avtonomno vijuga med vratci.
Razvijalci robotov pa ne posnemajo le cˇloveka ampak iˇscˇejo
navdih tudi pri zˇivalih. Sˇtirinozˇni in sˇestnozˇni roboti imajo
velik podporni poligon in zato stabilne hoje ni tezˇko dosecˇi.
Ustvarimo lahko razlicˇne tipe hoje, kot sta na primer trot ali
galop, ki ju poznamo pri konjih. Nozˇni roboti se lahko gibljejo
po terenu, kamor ne morejo niti terenska vozila. Lep primer je
gozdarski robot, ki ne samo da se giblje po tezˇavnem terenu,
ampak hkrati tudi podira drevesa. Zanimive so tudi robotske
kacˇe, ki jih uporabljamo pri pregledu in popravilih cevovodov.
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Z realizacijo posebnega prostorskega gibanja tankih kril, so ro-
botiki dosegli tudi letenje robotske ose.
2.5 Zakljucˇek
Beseda
”
robot“ ni bila prvicˇ uporabljena v znanstveni ali stro-
kovni literaturi. Prvicˇ jo najdemo v znastveno fantasticˇni drami
Karla Cˇapka z naslovom R.U.R. Rossum’s Universal Robots
(slika 2.17).
Slika 2.17: Cˇesˇka, anglesˇka in slovenska izdaja Cˇapkove knjige R.U.R.
Slovenci smo prevod te drame dobili istega leta kot Cˇehi ori-
ginal, to je 1921. V drami najprej ljudje ustvarijo cˇloveku po-
dobne, to je humanoidne robote, potem pa ti roboti v zadnjem
dejanju unicˇijo ljudi. Poglejmo zanimiv stavek iz te drame:
”
Roboti niso ljudje. Mehanicˇno so popolnejˇsi od nas, imajo
silno inteligenco razuma, a nimajo dusˇe. Inzˇenirski izdelek je
tehnicˇno bolj dovrsˇen kot izdelek prirode.“
Poucˇevanje robotike ima na UL FE tridesetletno zgodovino.
Prvi ameriˇski ucˇbenik, ki ga je napisal ameriˇski robotik Ri-
chard Paul, je izsˇel leta 1981. Prvi slovenski ucˇbenik avtorjev
Alojza Kralja in Tadeja Bajda pa samo sˇtiri leta kasneje, to je
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leta 1985. Profesorji robotike se danes lahko pohvalimo z vr-
sto sodobnih in izvirnih ucˇbenikov: Robotika, Osnove robotike,
Vodenje robotov, Hapticˇni roboti in Robotski mehanizmi.
Slovenski robotiki pa smo izdali vrsto ucˇbenikov in znan-
stvenih monografij tudi pri ugledni mednarodni zalozˇbi Sprin-
ger: Robotics, Introduction to Robotics, Robot Mechanisms,
Virtual Reality Technology and Applications in Haptics for Vir-
tual Reality and Teleoperation. Ucˇbenik Robotika se odlikuje s
preprosto obravnavo kinematike, dinamike in vodenja robotov.
Ameriˇska revija Choice ga je uvrstila med najboljˇse akademske
knjige za leto 2010 (slika 2.18). Anglesˇke robotske knjige so
dosegljive tudi na spletu.
Slika 2.18: Slovenska in anglesˇka izdaja ucˇbenika Robotika
2.6 Nadaljnje branje
– Tadej Bajd, Matajzˇ Mihelj, Jadran Lenarcˇicˇ, Alesˇ Stanovnik, Marko
Munih. Robotika. Zalozˇba FE in FRI, Univerza v Ljubljani, 2008.
– Tadej Bajd, Matjazˇ Mihelj, Jadran Lenarcˇicˇ, Alesˇ Stanovnik, Marko
Munih. Robotics. Springer, 2010.
– Tadej Bajd, Matjazˇ Mihelj, Marko Munih. Osnove robotike. Zalozˇba
FE in FRI, Univerza v Ljubljani, 2011.
43
T. Bajd in M. Mihelj
– Tadej Bajd, Matjazˇ Mihelj, Marko Munih. Introduction to Robo-
tics. Springer, 2013.
– Karel Cˇapek. R.U.R. Rossum’s Universal Robots. Zvezna ti-
skarna, Ljubljana, 1921.
– Karel Cˇapek. R.U.R. Rossum’s Universal Robots. Penguin Books,
2004.
– Jadran Lenarcˇicˇ, Tadej Bajd. Robotski mehanizmi. Zalozˇba FE in
FRI, Univerza v Ljubljani, 2009.
– Jadran Lenarcˇicˇ, Tadej Bajd, Michael M. Stanisic. Robot Mecha-
nisms. Springer, 2013.
– Matjazˇ Mihelj. Hapticˇni roboti. Zalozˇba FE in FRI, Univerza v
Ljubljani, 2007.
– Matjazˇ Mihelj, J. Podobnik. Haptics for Virtual Reality and Tele-
operation. Springer, 2012.
– Matjazˇ Mihelj, Tadej Bajd, Marko Munih. Vodenje robotov. Zalozˇba
FE in FRI, Univerza v Ljubljani, 2011.
– Matjazˇ Mihelj, Domen Novak, Samo Begusˇ. Virtual Reality Tech-
nology and Applications. Springer, 2014.
44
Poglavje 3
Od kinematike robotov do dinamike in
nazaj
Jadran Lenarcˇicˇ
Med temeljnimi raziskovalnimi podrocˇji robotike na zacˇetku
osemdesetih let so se vse bolj uveljavljale raziskave robotske
kinematike. Poudarek je bil na razvoju metod matematicˇne
obravnave direktne in inverzne kinematike ter na simulacijskih
in graficˇnih programih, s katerimi je bilo mogocˇe voditi robota
v realnem cˇasu ali pa predstaviti njegovo gibanje z graficˇno
animacijo. Te raziskave so vecˇinoma predstavljale le podlago
pri preucˇevanju robotske dinamike, saj je bilo tako pri vode-
nju kot pri nacˇrtovanju novih robotov potrebno poznati prav
dinamicˇne lastnosti mehanizmov. V drugi polovici osemdesetih
let je veljalo, da je znanstveno podrocˇje robotske kinematike v
veliki meri izpeto, da ni pricˇakovati novih izvirnih odkritij in da
je vso pozornost potrebno usmerjati v metode preracˇunavanja
dinamike v realnem cˇasu. Z organizacijo prvega simpozija Ad-
vances in Robot Kinematics v Ljubljani leta 1988, ki so se ga
udelezˇili najuglednejˇsi svetovni strokovnjaki, pa so raziskave
na podrocˇju robotske kinematike dobile neslutene razsezˇnosti.
Odpirati so se zacˇeli novi in kinematiki svojstveni znanstveni
Jadran Lenarcˇicˇ
Institut
”
Jozˇef Stefan“
email: jadran.lenarcic@ijs.si
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problemi, med katerimi gre poudariti predvsem tiste, vezane
na matematicˇno obravnavo in nacˇrtovanje kompleksnih para-
lelnih robotskih mehanizmov. Na osnovi teh odkritij so namrecˇ
paralelni roboti zacˇeli vstopati v industrijsko prakso, nova spo-
znanja v robotski kinematiki pa so odprla pot matematicˇnemu
modeliranju zˇivih organizmov, kar je vplivalo na razvoj sodob-
nih humanoidnih robotov, hiperredundantnih robotov in, ne
nazadnje, tudi najnovejˇsih industrijskih robotov.
Podrocˇje robotske kinematike obsega matematicˇno obrav-
navo gibanja robotskih mehanizmov, pri tem pa se ne oziramo
na sile, ki gibanje povzrocˇajo oziroma so njegova posledica.
Poznavanje kinematike mehanizma sluzˇi dolocˇanju njegove ki-
nematicˇne zgradbe ter nacˇrtovanju in vodenju robota glede na
zahteve delovnega procesa. Naloga robotske dinamike pa je
ravno v vrednotenju sil in navorov, vezanih na gibanje robota,
s cˇimer moremo pravilno konstruirati robota, simulirati njegovo
delovanje in izvajati vodenje, ki uposˇteva staticˇne in dinamicˇne
obremenitve na motorje in na mehanizem. V inzˇenirskem jeziku
recˇemo, da sta kinematika in dinamika robota njegovi glavni la-
stnosti, saj se nanasˇata na delovanje mehanizma, njegovo nosil-
nost, dosegljivost in gibalne sposobnosti ter zmozˇnost izvajanja
delovnih nalog.
Cˇeprav se pri obravnavi robotske kinematike in dinamike
v veliki meri naslanjamo na klasicˇno mehaniko, pa je robo-
tika doprinesla vrsto novih vprasˇanj in izvirnih spoznanj tako
v znanstvenem kot v prakticˇnem delu. Tematike, ki smo jih
obravnavali v svojih raziskavah, dokaj obsezˇno podaja knjiga
Robotski mehanizmi v soavtorstvu Jadrana Lenarcˇicˇa in Tadeja
Bajda, ki jo je izdala slovenska zalozˇba leta 2003, dopolnjena
pa je izsˇla leta 2009. Anglesˇko verzijo knjige z naslovom Robot
Mechanisms in sˇe z enim soavtorjem Michaelom M. Staniˇsic´em
z Univerze Notre Dame v ZDA je izdala zalozˇba Springer leta
2012 [1]. Sˇirsˇi pregled tematik robotske kinematike in dinamike
podaja enciklopedicˇna knjizˇna izdaja, ki sta jo uredila Bruno
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Siciliano in Oussama Khatib [2]. Zgodovinsko pa velja omeniti
tudi prvo in obsˇirno svetovno enciklopedijo o industrijski robo-
tiki v treh knjigah, ki je izsˇla zˇe leta 1988 v ZDA in v kateri je
avtor tega prispevka spisal poglavje o robotski kinematiki [3].
Namen tega prispevka je narediti pregled raziskav na po-
drocˇjih robotske kinematike in dinamike ter opredeliti njihov
zgodovinski okvir. Najprej smo nekaj prostora namenili obrav-
navi glavnih tem v robotski kinematiki in nato robotski dina-
miki. Povzeli smo tudi nekaj posebnosti paralelnih in humanoi-
dnih robotov ter se posvetili kinematicˇni redundanci. Na koncu
smo predstavili nekatere aktivnosti, povezane z nastankom se-
rije mednarodnih znanstvenih simpozijev in knjig Advances in
Robot Kinematics, ki so nedvomno prispevale k vecˇji prepoznav-
nosti robotske kinematike v svetu in uveljavljanju ljubljanske
robotike nasploh.
3.1 Kaj obsega robotska kinematika
Matematicˇna obravnava robotske kinematike (in dinamike) te-
melji na tem, da robotskemu mehanizmu v skladu z nekim
dogovorom opredelimo spremenljive koordinate, to je dolzˇine
translacij in kote rotacij v sklepih, ter nespreminjajocˇe se pa-
rametre, odvisne od geometrije mehanizma, kot so velikosti
in zacˇetne lege segmentov. Na posamezne segmente meha-
nizma pritrdimo lokalne koordinatne sisteme (slika 3.1), ki v
matematicˇnem jeziku razmejujejo vektorske prostore, v kate-
rih izrazˇamo lege posameznih segmentov in druge objekte, ki
so vezani nanj. Vse znane metode matematicˇnega modelira-
nja delujejo tako, da polozˇaj neke tocˇke na segmentu meha-
nizma najprej dolocˇimo v lokalnem koordinatnem sistemu, ki
je pritrjen na ta segment, nato pa njen polozˇaj preracˇunamo
v mirovnem koordinatnem sistemu s sekvenco transformacij od
lokalnega do mirujocˇega koordinatnega sistema od vrha proti
dnu mehanizma. Razlike med znanimi pristopi k modeliranju
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kinematike so v nacˇinu zacˇetnega oznacˇevanja parametrov in v
formalizmu implementacije vektorsko matricˇne algebre.
Slika 3.1: Lokalni koordinatni sistemi dolocˇajo lego posameznih se-
gmentov mehanizma.
Oznacˇevanje parametrov robotskih mehanizmov
Nedvomno je najbolj citirano delo v robotiki cˇlanek, ki sta ga
leta 1955 objavila J. Denavit in R. S. Hartenberg in ki se nanasˇa
na oznacˇevanje kinematicˇnih parametrov in spremenljivk me-
hanizma [4]. Cˇlanek sta spisala desetletje pred zacˇetki sodobne
robotike in ima cilj dolocˇiti elemente matematicˇne obravnave
kateregakoli mehanizma, ki ga tvorijo toga telesa. Avtorja go-
tovo nista imela v mislih robotskih mehanizmov, ker jih sˇe ni
bilo. Tudi izvirnost cˇlanka bi v danasˇnjem cˇasu postavili pod
vprasˇaj, saj privzema oznacˇevanje, ki je bilo poznano v klasicˇni
mehaniki zˇe stoletje ali vecˇ pred tem. Namen je bil sistematicˇno
oznacˇiti elemente splosˇnega mehanizma z najmanjˇsim sˇtevilom
parametrov in spremenljivk. To oznacˇevanje je cˇetrt stoletja ka-
sneje uporabil Richard Paul v svoji knjigi [5], ker je lahko z upo-
rabo homogenih transformacijskih matrik izdelal sistematicˇno
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podlago za racˇunalniˇsko analizo robotskega mehanizma v pro-
gramskem jeziku C. Ker je bila to ena prvih robotskih knjig v
zgodovini in med strokovnjaki zelo popularna, je Denavitovo in
Hartenbergovo oznacˇevanje skoraj po nakljucˇju postalo stan-
dard v robotiki, ki velja sˇe dandanes. Pri tem pristopu ima
vsak kinematicˇni par mehanizma enolicˇno dolocˇeno koordinato
translacije, koordinato rotacije, dolzˇino segmenta in kot nagiba
segmenta. Vse sˇtiri vrednosti so skalarji, njihovo sˇtevilo je te-
oreticˇno minimalno. Glede na vrsto sklepa je spremenljivka ali
koordinata translacije ali koordinata rotacije, ostale vrednosti
pa so parametri mehanizma. Tak pristop je na prvi pogled
idealen, vendar se z njegovo uporabo lahko zamegli predstava
o tem, kako se posamezni segmenti mehanizma gibljejo. Lo-
kalni koordinatni sistemi se namrecˇ postavljajo na segmente na
osnovi strogega predpisa, tako da v nadaljnjih premikih me-
hanizma celo vesˇcˇemu opazovalcu ni trivialno razumeti, kako
v nekem trenutku lezˇijo segmenti mehanizma in kaj v praksi
pomenijo izracˇunani koti rotacij ali dolzˇine translacij.
Cˇeprav so mnogi avtorji skusˇali vpeljati tudi drugacˇna ozna-
cˇevanja, se nobeno izmed njih ni uspelo uveljaviti ali pridobiti
status standarda, kot ga je oznacˇevanje po Denavitu in Har-
tenbergu. Miomir Vukobratovic´ je, vzemimo, v svojih zacˇetnih
delih vpeljal nacˇin oznacˇevanja, ki je bil v prvi vrsti name-
njen uporabi v robotski dinamiki. Vukobratovic´ [6] je lokalne
koordinatne sisteme postavil v tezˇiˇscˇe posameznega segmenta
mehanizma in jih usmeril v glavne vztrajnostne smeri. To je
dejansko sˇe otezˇilo in ne olajˇsalo predstavo, kako se elementi
mehanizma gibljejo. V svojih delih pa smo, ne zavedajocˇ se
pomena oznacˇevanja elementov mehanizma, uporabljali lastno
metodo, ki smo jo posredno objavljali v svojih cˇlankih od leta
1983 naprej. Objavo v pravem pomenu je nasˇe oznacˇevanje
dozˇivelo sˇele v mednarodni enciklopediji leta 1988 [3], na ka-
tero se je kasneje skliceval tudi J. Craig v svojem znamenitem
ucˇbeniku robotike [7], ki dolga leta ni imel konkurence.
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V nasˇi knjigi [1] smo oznacˇevanje kinematicˇnih parametrov
po Denavitu in Hartenbergu imenovali skalarni parametri me-
hanizma, svoj nacˇin oznacˇevanja [3] pa vektorski parametri me-
hanizma. Nasˇe oznacˇevanje dopusˇcˇa poljubno izbiro srediˇscˇa
sklepa kjerkoli na njegovi osi, v srediˇscˇa sklepov pa so po-
tem vpeti lokalni koordinatni sistemi, ki so v poljubno izbrani
zacˇetni legi vzporedni. Zaradi tega so parametri mehanizma,
velikosti in lege segmentov ter lege osi sklepov v splosˇnem vek-
torji, vendar imajo pri spretno izbrani zacˇetni legi mehanizma
eno ali dve komponenti enaki nicˇ. Zaradi uporabe vektorjev
namesto skalarjev se lahko sˇtevilo aritmeticˇnih operacij v mate-
maticˇnem modelu mehanizma povecˇa, vendar gre navadno le za
mnozˇenja ali sesˇtevanja z nicˇ, kar je pri danasˇnjih racˇunalnikih
zanemarljivo. To je
”
davek“, ki ga velja placˇati, saj pridobimo
jasno predstavo o gibanju vecˇ segmentnega mehanizma, kar pa
je v praksi vendarle odlocˇilno.
Preracˇunavanje direktne kinematike
Lego in gibanje robotskega mehanizma (v tem poglavju nas
zanimajo le serijski mehanizmi, s paralelnimi mehanizmi se
bomo ukvarjali kasneje) najbolj splosˇno opredeljujejo vredno-
sti splosˇnih (generaliziranih) koordinat mehanizma, to je dolzˇin
translacij in kotov rotacij v sklepih. Tem koordinatam pravimo
tudi sklepne ali notranje koordinate. Izvajanje naloge, na pri-
mer, prijem nekega objekta v prostoru, pa dolocˇimo s koordina-
tami naloge, ki se obicˇajno nanasˇajo na pozicijo in orientacijo
objekta, ki ga robot prijemlje, glede na prej izbrani mirovni
koordinatni sistem. Te koordinate imenujemo tudi zunanje ko-
ordinate mehanizma. Cˇe zˇelimo robota premikati tako, da smi-
selno izvede nalogo prijemanja, moramo matematicˇno povezati
notranje in zunanje koordinate. Problem direktne kinematike
je naslednji – podane so vrednosti notranjih koordinat meha-
nizma (lahko tudi njihove hitrosti in pospesˇki), izracˇunati pa
moramo vrednosti zunanjih koordinat (lahko tudi hitrosti in
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pospesˇke). Dobro je znano, podrobnosti najdemo npr. v [1],
da je vektor zunanjih koordinat p funkcija vektorja notranjih
koordinat q in ju povezuje sistem nelinearnih trigonometricˇnih
algebrajskih enacˇb p = pq(q). Sˇe bolj zajeten sistem enacˇb
dobimo, cˇe nas zanimajo tudi zveze med hitrostmi p˙ = J(q)q˙
ali pospesˇki notranjih in zunanjih koordinat p¨ = H(q)q¨+ J˙q˙2,
jer je J Jacobijeva matrika, H pa Hessova matrika prvotnega
sistema enacˇb.
V teh enacˇbah, ki imajo v splosˇnem vektorsko-matricˇno
obliko, lahko nastopajo notranje koordinate kot argumenti tri-
gonometricˇnih funkcij. Ko so enacˇbe izpeljane, je pri pozna-
nih vrednostih notranjih koordinat izracˇun zunanjih koordinat
preprost in brez posebnosti. Vedno obstoji le ena sama resˇitev,
kar v praksi pomeni, da danim vrednostim translacij in ro-
tacij v sklepih pripada le ena lega mehanizma. Glavna tezˇa
pri resˇevanju direktne kinematike serijskih robotov je zatorej v
tem, kako cˇim bolj ucˇinkovito izpeljati potrebne sisteme enacˇb
in kako jih formulirati na nacˇin, da v njih pri racˇunanju ne bo
nepotrebnih aritmeticˇnih operacij.
Podlaga vsem izracˇunom je transformacija med dvema lo-
kalnima koordinatnima sistemoma, ki sta pritrjena na mehani-
zem na sosednjih segmentih. Ta transformacija ima dva dela,
eden se nanasˇa na razliko v orientaciji koordinatnih sistemov,
drugi pa na razliko v poziciji koordinatnih izhodiˇscˇ. Medtem
ko je mogocˇe drugo matematicˇno prikazati le z enim translacij-
skim vektorjem, v katerem je skrita smer in dolzˇina translacije,
pa izrazˇamo prvo v splosˇnem z rotacijsko matriko razsezˇnosti
3⇥ 3, ki je funkcija treh parametrov, ki so ali trije orientacijski
koti ali en kot in vektor osi rotacije. Ker rotacijska matrika
ne spreminja dolzˇin vektorjev, je ortogonalna (inverzna ma-
trika je enaka transponirani), kar prispeva k mnogim racˇunskim
poenostavitvam. Kinematicˇne enacˇbe nato tvorimo kot zapo-
redje mnozˇenj rotacijskih matrik in sesˇtevanj translacij. Zaradi
estetskih razlogov ali tudi zaradi lazˇjega racˇunalniˇskega progra-
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miranja lahko namesto tega uporabljamo zaporedja mnozˇenj
sˇtiridimenzionalnih homogenih transformacijskih matrik raz-
sezˇnosti 4 ⇥ 4, kjer vsaka matrika vsebuje tako transforma-
cijo zaradi rotacije kot transformacijo zaradi translacije. Tak
nacˇin je v robotiko vpeljal Paul [5] in je danes pogosta praksa,
cˇeprav se sˇtevilo aritmeticˇnih operacij namnozˇi zaradi mnozˇenj
in sesˇtevanj z nicˇ. Pri analiticˇni izpeljavi pa oba nacˇina prive-
deta do identicˇnega sistema kinematicˇnih enacˇb p = pq(q).
Sredi osemdesetih let smo se v Sloveniji tako kot drugod po
svetu precej ukvarjali s tem, kako razviti formalizme, ki nas pri-
peljejo do sistema kinematicˇnih enacˇb, v katerem ni odvecˇnih
aritmeticˇnih operacij. V enacˇbi ax˙ + ay˙ = a ˙(x+ y) je leva
stran enaka desni v matematicˇnem smislu, pri racˇunanju pa je
na levi strani potrebno izvesti dve mnozˇenji in eno sesˇtevanje,
na desni pa eno mnozˇenje in eno sesˇtevanje. Cilj tedanjih raz-
iskav je bil razviti postopke in racˇunalniˇske programe za sim-
bolicˇno racˇunanje (programski paketi, kot je Mathematica, sˇe
niso obstajali), ki jih je bilo mogocˇe uporabljati pri vseh meha-
nizmih in ki so kot rezultat posredovali sistem kinematicˇnih
enacˇb z minimalnim sˇtevilom aritmeticˇnih operacij in to za
vse kinematicˇne velicˇine, kot so pozicije, orientacije, hitrosti,
pospesˇki in drugo. Najbolj ucˇinkoviti so bili zapisi z ugnez-
denimi iteracijami oziroma rekurzivnimi enacˇbami. Ne glede
na nadaljnji razvoj racˇunalnikov in programske opreme pa je
pomen ucˇinkovitega zapisa kinematicˇnih enacˇb enak tudi dan-
danes. Te enacˇbe se namrecˇ uporabljajo pri sˇtudiju mehaniz-
mov, v racˇunalniˇskih simulacijah, vodenju robotov. Izracˇun
delovnega prostora vecˇstopenjskega robota lahko na najsodob-
nejˇsem racˇunalniku traja nekaj minut ali nekaj let, cˇe enacˇbe
niso optimalno formulirane.
Lahko si je zamisliti, kako nas je to tezˇilo pred enim ali
dvema desetletjema, ko so racˇunalniki delovali nekaj redov ve-
likosti pocˇasneje od danasˇnjih. Nekateri raziskovalci po svetu
so si izmiˇsljali nadomestke za trigonometricˇne funkcije, drugi
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so se poskusˇali z v robotiki manj znanimi matematicˇnimi for-
malizmi, kot je teorija vijacˇnic ali Cli↵ordova algebra [8].
Preracˇunavanje inverzne kinematike
Vzemimo, da imamo na voljo sistem kinematicˇnih enacˇb p =
pq(q) robotskega mehanizma. Tokrat zˇelimo izracˇunati vre-
dnosti notranjih koordinat q pri podanih vrednostih zunanjih
koordinat p. Temu pravimo problem inverzne kinematike. V
praksi je preracˇunavanje inverzne kinematike robota temeljnega
pomena, kajti cˇe zˇelimo, da robot opravi premik v z nalogo
predpisano lego, moramo pripadajocˇe vrednosti zunanjih koor-
dinat preracˇunati v ustrezne vrednosti notranjih koordinat, ki
jih uporabljamo pri vodenju motorjev.
Pri serijskih mehanizmih sistema kinematicˇnih enacˇb p =
pq(q) ne moremo pretvoriti v nasprotno obliko q = p
 1
q (p), saj
ni mogocˇe eksplicitno izraziti zunanjih koordinat kot funkcije
notranjih koordinat. Razlog za to je, da so kinematicˇne enacˇbe
trigonometricˇne funkcije notranjih koordinat, ki se jih da ana-
liticˇno resˇiti samo v posebno enostavnih primerih. Tezˇavnost
inverznega problema robotske kinematike se praviloma povecˇuje,
cˇe ima mehanizem vecˇ rotacijskih stopenj prostosti, cˇe se osi ro-
tacij ne sekajo ali niso vzporedne.
Pri resˇevanju problema inverzne kinematike serijskih me-
hanizmov se spopadamo z vecˇ tezˇavami. Prva je neobstoja-
nje realnih resˇitev. Problem inverzne kinematike je praviloma
resˇljiv le znotraj nekega intervala vrednosti zunanjih koordinat,
kar je v prakticˇni zvezi z dosegljivostjo mehanizma. Pri vre-
dnostih zunanjih koordinat, ki jih mehanizem ne more dosecˇi,
ne obstoji realna resˇitev notranjih koordinat. Druga tezˇava je
mnogolicˇnost resˇitev. Pri danih vrednostih zunanjih koordinat
navadno obstoji vecˇ resˇitev notranjih koordinat. Te resˇitve se
praviloma pojavljajo v parih. Legi mehanizma, ki pripada neki
kombinaciji notranjih koordinat, pravimo konfiguracija meha-
nizma. Sˇtevilo konfiguracij pri danih vrednostih zunanjih koor-
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dinat je odvisno od kinematicˇne zgradbe mehanizma, najvecˇje
teoreticˇno mozˇno sˇtevilo konfiguracij je 2k 1 pri mehanizmu,
ki ima k rotacij. Zanimivost je, da so doslej pri mehanizmu s
sˇestimi rotacijami dokazali najvecˇ sˇestnajst razlicˇnih konfigu-
racij, prav toliko kot pri mehanizmu, ki ima pet rotacij in eno
translacijo. Posebej neprijetna tezˇava je kinematicˇna singu-
larnost. Namrecˇ pri nekaterih vrednostih notranjih koordinat,
lahko gre za tocˇko v zunanjih koordinatah ali pa celo podrocˇje,
se sˇtevilo konfiguracij mehanizma zmanjˇsa. Navadno se par
resˇitev zdruzˇi v eno. Vendar je potrebno hkrati navesti, da
obstajajo tudi taksˇne kinematicˇne singularnosti, v katerih se
sˇtevilo konfiguracij mehanizma povecˇa v neskoncˇno. Tezˇava je
tudi neobstojanje analiticˇne resˇitve. V splosˇnem namrecˇ ek-
saktne resˇitve ni mozˇno dobiti, cˇeprav pri danih vrednostih zu-
nanjih koordinat realna resˇitev notranjih koordinat obstaja. V
teh primerih iˇscˇemo resˇitev z numericˇnim iterativnim postop-
kom, ki pa lahko pri nekaterih zacˇetnih podatkih ne konver-
gira k resˇitvi ali pa ne najde vseh mozˇnih resˇitev. Vse skupaj
nam otezˇujejo tudi periodicˇne resˇitve, ki se nanasˇajo na rota-
cijske koordinate. Na to moramo paziti predvsem pri vodenju
mehanizma.
K racˇunanju inverzne kinematike pristopamo na dva nacˇina,
analiticˇno ali numericˇno. Iz prej nasˇtetih razlogov je mnogo
bolje, ko je le mogocˇe, izpeljati analiticˇno resˇitev sistema ki-
nematicˇnih enacˇb. Izracˇunati vrednosti notranjih koordinat z
uporabo analiticˇnih izrazov je neprimerno hitrejˇsi pristop, z
analiticˇnimi izrazi pa lahko rokujemo tudi s tezˇavami, kot so
mnogolicˇnost resˇitev, neobstojanje realne resˇitve in singularno-
sti. Na zˇalost je simbolicˇna izpeljava analiticˇne resˇitve mozˇna
le za enostavnejˇse robotske mehanizme in vecˇinoma zelo kom-
plicirana. V splosˇnem velja, da za mehanizem, ki ima vecˇ kot
tri stopnje prostosti analiticˇno notranjih koordinat ni mogocˇe
izpeljati, razen v posebnih primerih, ko so rotacijski sklepi za-
poredoma vzporedni ali pa se njihove osi sekajo v skupni tocˇki.
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Ne glede na to, ali eksplicitna analiticˇna resˇitev obstoji ali
ne, si lahko z metodami simbolicˇne matematike pomagamo pri
analizi mehanizma, pri ugotavljanju, koliko resˇitev inverzne ki-
nematike mehanizem ima, kaksˇne so morebitne povezave med
resˇitvami, kako so te odvisne od vrednosti kinematicˇnih para-
metrov in podobno. Simbolicˇno resˇevanje ima pred numericˇnim
vrsto prednosti.
Prav resˇevanje inverzne kinematike serijskih robotov je bilo
v zacˇetnih letih robotike eno osnovnih raziskovalnih podrocˇij.
S prakticˇnega vidika je bila srecˇa ta, kar so v robotiki spoznali
zˇe v zgodnjih letih, da imajo roboti s sˇestimi stopnjami prosto-
sti, ki vsebujejo sfericˇno zapestje (med industrijskimi roboti so
skorajda vsi taksˇni) vedno analiticˇno resˇitev. V raziskovalnih
laboratorijih pa smo si prizadevali razviti drugacˇne mehanizme,
zato je inverzna kinematika predstavljala osrednjo raziskovalno
temo. Dandanasˇnji skorajda ni vecˇ kaj dodati, cˇeprav bi sˇe
vedno mogli najti zanimive probleme pri analizi in sintezi me-
hanizmov, ki imajo sosednje osi sklepov razporejene posˇevno
ali kakorkoli atipicˇno.
Pri simbolicˇnem racˇunanju pravila o tem, po kaksˇni poti
bomo hitreje priˇsli do rezultata, ni. Postopoma izlocˇamo po-
samicˇne neznanke, cilj pa je zgraditi zaporedje enacˇb, v katerih
najprej izlocˇimo eno neznanko, nato s pomocˇjo vrednosti prve
izlusˇcˇimo drugo neznanko, potem s pomocˇjo prvih dveh na-
slednjo in tako naprej do konca. Takemu postopku pravimo
triangulacija. Nekemu sistemu kinematicˇnih enacˇb lahko prire-
dimo razlicˇne triangulacije, vprasˇanje pa je, katera od teh bo,
cˇe sploh bo, hitreje pripeljala do koncˇne resˇitve za vse koordi-
nate. Eden od prijemov je tudi prevedba sistema trigonome-
tricˇnih enacˇb v polinomske enacˇbe. Resˇevanje sistema trigono-
metricˇnih enacˇb se tako prevede na iskanje korenov polinoma
vecˇ spremenljivk [9]. Smisel prevedbe je v tem, da so metode
simbolicˇne matematike polinomskih funkcij dobro poznane in
omogocˇajo temeljito analizo robotskih mehanizmov.
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K numericˇnemu resˇevanju problema inverzne kinematike
moramo pristopiti takrat, ko sistem enacˇb, ki ga resˇujemo,
nima analiticˇne resˇitve ali pa tudi takrat, ko zˇelimo enacˇbe
resˇiti po programu, neodvisno od tega, kaksˇne so posebnosti
mehanizma. Pri resˇevanju prvotnega sistema trigonometricˇnih
enacˇb ali pa predelanega sistema polinomskih enacˇb lahko upo-
rabljamo eno od znanih numericˇnih metod. Cˇar teh metod je,
da jih je preprosto oblikovati v splosˇne algoritme in jih progra-
mirati. V kinematiki robotov so se sˇe najbolj uveljavile itera-
tivne gradientne metode, med katerimi je zelo uporabna gra-
dientna Newton-Raphsonova iterativna metoda in njene mno-
gotere izpeljanke [10]. Pri iterativnih metodah izberemo nek
zacˇetni priblizˇek vrednosti notranjih koordinat. Cilj je tvoriti
zaporedje vrednosti notranjih koordinat, ki se iz iteracije v ite-
racijo priblizˇujejo resˇitvi in sicer tako, da razlika med zˇelenimi
vrednostmi zunanjih koordinat in dejanskimi vrednostmi kora-
koma pada proti nicˇ. Cˇe proces racˇunanja konvergira, dobimo
priblizˇno resˇitev s pogresˇkom, ki je manjˇsi od predpisanega. Iz-
hajamo torej iz sˇtevilskih podatkov in dobimo sˇtevilski rezultat.
Prva skrb je, kako zagotoviti konvergenco numericˇnega po-
stopka. Ta je odvisna od uporabljene metode in od sistema
enacˇb, ki ga resˇujemo, ter zacˇetnega priblizˇka. Pri nekaterih
vrednostih koordinat, kot so singularnosti, numericˇna metoda
verjetno ne konvergira. Postopek lahko ne konvergira tudi zato,
ker ni realne resˇitve, cˇesar pacˇ ne vemo vnaprej. Cˇe se s spre-
tnim preizkusˇanjem in z dobrim poznavanjem sistema enacˇb
vendarle uspemo izogniti tezˇavam s konvergenco, pa nam upo-
raba numericˇne metode prinasˇa sˇe en neresˇljiv problem. Na-
mrecˇ numericˇna metoda odkrije le eno resˇitev, informacije o
drugih resˇitvah ne dobimo, ne izvemo niti tega, koliko jih sploh
je. Zato so numericˇne metode uporabne le v simulacijah, le
redko jih moremo uporabljati pri vodenju robotov v realnem
cˇasu ali pri bolj zahtevnih analizah. Vsekakor je potrebno vna-
prej vedeti, v kaj se z numericˇno metodo podajamo.
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Resˇevanje problema inverzne kinematike je zahtevno. Cˇe
je le mozˇno, velja poiskati analiticˇno resˇitev, vendar ta obstoji
samo v posebnih primerih. V splosˇnem moramo uporabljati
numericˇne metode, ki pa so v mnogih pogledih nezanesljive,
ali sploh ne privedejo do resˇitve ali najdejo samo eno, ko jih
obstaja vecˇ, ali pa potrebujejo toliko racˇunanja, da postane
njihova uporaba nesmiselna. Pri tem vnaprej ne vemo, s katero
od tezˇav se bomo med racˇunanjem srecˇali in ali jo bomo sploh
lahko na kak nacˇin premostili.
Nacˇrtovanje in analiza robotskih mehanizmov
Mehanizem je skupina s sklepi povezanih teles, ki so vsaj na
enem koncu pritrjeni na mirujocˇo podlago. Gibljivost in do-
segljivost mehanizma, njegova kinematika in tudi dinamika,
imajo v robotiki kljucˇno vlogo, saj dolocˇajo, kaksˇne naloge bo
robot mogel izvajati. Vse te lastnosti so odvisne od velikosti in
razporeditve sklepov in segmentov, vrste sklepov, od njihovega
sˇtevila (cˇemur na kratko recˇemo od kinematike mehanizma)
ter tudi od tezˇe, vztrajnostnih momentov segmentov in motor-
jev, ki mehanizem poganjajo (cˇemur v kratkem pravimo kar
dinamika mehanizma). Sˇtudij kinematike mehanizma, najsi bo
analiza in sinteza, je podlaga nacˇrtovanju in vodenju robotov,
saj vpliva na njegove gibalne in staticˇne lastnosti, na dinamiko
mehanizma in na njegovo konstrukcijo.
Funkcionalne lastnosti mehanizma formuliramo z razlicˇnimi
kriterijskimi funkcijami, med te sodijo dosegljivi in prirocˇni de-
lovni prostor, manipulabilnost, kinematicˇni indeks in druge.
Gledano z danasˇnjega cˇasa na zgodovino robotskih mehaniz-
mov je prav nenavadno, kako malo smo vedeli o lastnostih tedaj
sˇe zelo preprostih mehanizmov. Temeljite analize bolj zahtev-
nih serijskih mehanizmov in paralelnih mehanizmov ter s tem
povezana nekatera splosˇnejˇsa spoznanja so bila objavljena sˇele
globoko v devetdesetih letih. Malo smo vedeli (in sˇe danes ne
dosti vecˇ) o mehanizmih z zaporedoma posˇevnimi rotacijami
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ali pa o ucˇinkih razlicˇnih tipov kinematicˇnih singularnosti na
gibljivost.
Delovni prostor je obmocˇje delovanja mehanizma, v katerem
ima ta neko lastnost, sposobnost, da prenasˇa dolocˇeno breme
ali pa dosezˇe dolocˇeno hitrost. Sem lahko sˇtejemo ne samo kine-
maticˇne, ampak tudi staticˇne ali dinamicˇne lastnosti. Obicˇajno
razumemo delovni prostor kot obmocˇje, povezano z dosegljivo-
stjo mehanizma. Ta je odvisen od zgradbe mehanizma, to je
od sˇtevila stopenj prostosti, od razporeditve stopenj prostosti,
od dolzˇin segmentov in od omejitev gibanja pri posameznih ko-
ordinatah. Najvecˇkrat preucˇujemo dosegljivi delovni prostor,
ki se nanasˇa zgolj na mozˇno pozicijo prijemala ali orodja na
vrhu mehanizma, in prirocˇni delovni prostor, ki uposˇteva tudi
orientacijo prijemala [11]. Izracˇun delovnega prostora je eno-
staven, vendar zelo dolgotrajen, zato je sˇe dandanes na tem
podrocˇju kaj doprinesti pri matematicˇni formulaciji problema,
ucˇinkovitosti racˇunanja, pri nacˇinu graficˇnega prikazovanja ali
pri dolocˇanju novih kriterijskih funkcij, ki so vezane na razlicˇne
lastnosti robotov. Pri tehtanju kakovosti delovnih prostorov
smo se navadno zanasˇali na njihovo velikost, ki smo jo merili
predvsem s prostornino. Naknadno smo pokazali, da je taksˇna
slika enostranska, saj ne uposˇteva oblike. Cˇe je delovni prostor
razpet na sˇiroki povrsˇini in prazen v notranjosti, je za splosˇno
uporabo v robotiki nekoristen. Bolje je, da je delovni prostor
zaokrozˇena celota. O tem govori kriterij, ki smo ga vpeljali
v svojih delih in ga poimenovali kompaktnost. Najbolje je,
da ima robotski delovni prostor, cˇe mislimo na manipulatorje,
veliko prostornino in veliko kompaktnost. Nekaj takega ve-
lja za dosegljivost cˇlovesˇke roke, kar lahko tudi matematicˇno
pokazˇemo.
Zaradi tezˇav z vodenjem robotov, ki so imeli vecˇ resˇitev
problema inverzne kinematike, so raziskovalci skusˇali razvijati
mehanizme, ki so v delovnem prostoru imeli cˇim manj resˇitev.
Nasˇ razmislek pa je sˇel v nasprotno smer, saj pomeni vecˇ resˇitev
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v resnici vecˇjo fleksibilnost pri izvajanju delovnih nalog. Pri
neki kombinaciji notranjih koordinat, t.i. konfiguraciji meha-
nizma, lahko mehanizem trcˇi s telesom v oviro in naloge ne
more izvesti, v drugi konfiguraciji, ki pripada istim zunanjim
koordinatam, pa te tezˇave ni. Sˇtevilo resˇitev inverzne kinema-
tike smo v svojih delih poimenovali kinematicˇna prilagodljivost
in ugotovili, da je vecˇja kinematicˇna prilagodljivost z vidika
uporabe robota dobra lastnost in ne slaba [12]. To razmiˇsljanje
je postajalo prevladujocˇe s cˇasom tudi med drugimi kolegi, do-
koncˇno pa je prodrlo z vpeljevanjem redundantnih robotov, ki
imajo neskoncˇno kinematicˇno prilagodljivost. To je potrdil tudi
B. Roth v svojem plenarnem preglednem predavanju na konfe-
renci World Automation Congress leta 1996 v Montpellieru, ko
je pri tem navajal prav nasˇe raziskave.
Cˇe se robot premakne v notranjih koordinatah za vektor
dq, ki je omejen znotraj kroglice dqTdq = ", se premik v zu-
nanjih koordinatah dp izvede znotraj elipsoida dpTAdp =  .
Tu je A pozitivno definitna kvadratna matrika. To je manipu-
labilnostni elipsoid, ki ga je vpeljal T. Yoshikawa, da bi dolocˇal
gibalne lastnosti robota v razlicˇnih legah [13]. Cˇe je elipsoid
bolj plosˇcˇat, se lahko robot pri neki hitrosti notranjih koordi-
nat v eno smer, izrazˇeno v zunanjih koordinatah, giblje hitreje,
v drugo pa pocˇasneje. Elipsoid je povsem plosˇcˇat v kinematicˇni
singularnosti, saj se vsaj v eno od mozˇnih smeri takrat ne more
premikati. Manipulabilnost je definirana kot volumen mani-
pulabilnostnega elipsoida in z eno sˇtevilko ponazarja razmerje
hitrosti zunanjih koordinat glede na hitrosti notranjih koordi-
nat. Kinematicˇni indeks pa je mera, ki primerja najkrajˇso stra-
nico elipsoida z najdaljˇso, torej se nanasˇa na obliko. V nekem
primeru bi zˇeleli, da bi imel robot velike in okrogle manipu-
labilnostne elipsoide v svojem delovnem prostoru, v kaksˇnem
drugem primeru pa, da bi bili ti bolj plosˇcˇati. Tezˇava, zaradi
katere moramo biti pri manipulabilnosti in kinematicˇnem in-
deksu zadrzˇani, pa je, da je mera odvisna od enot in velikosti
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mehanizma, zato je dozˇivela zˇe veliko kritike. Absolutno me-
rilo manipulabilnost zagotovo ni, mozˇno pa je z njeno uporabo
vendarle smiselno primerjati nekega robota samega s seboj v
razlicˇnih legah ali pri razlicˇnih vrednostih parametrov.
Kinematika in vodenje robotov
Robotska kinematika je podlaga vodenju robotov na dveh nivo-
jih in sicer na najnizˇjem nivoju v neposredni povezavi z regula-
cijo motorjev in na stratesˇkem nivoju. Mislimo na nacˇrtovanje
nominalnih trajektorij, ki sluzˇijo kot vhodi v regulatorje mo-
torjev, in na planiranje gibanja v nestrukturiranem in spremi-
njajocˇem se delovnem okolju.
Nacˇrtovanje trajektorij obsega predvsem generiranje cˇasov-
nih potekov vhodnih signalov v sistem vodenja, ki zagotavljajo,
da se robot giblje na z nalogo predpisani nacˇin. Poznamo pred-
vsem dva nacˇina generiranja trajektorij, eden se nanasˇa na giba-
nje od dane zacˇetne do dane koncˇne tocˇke, drugi pa na gibanje
skozi serijo tocˇk, kjer se robot ne ustavlja. Potrebno je ustvariti
pripadajocˇe gladke krivulje v notranjih koordinatah ter njihove
hitrosti in pospesˇke, ki kolikor mogocˇe uposˇtevajo realisticˇne
kinematicˇne in dinamicˇne lastnosti robota. Splosˇneje je nasˇ cilj
cˇasovnemu zaporedju tocˇk, to je vektorjev zunanjih koordinat,
v katerih so predpisane tudi hitrosti in pospesˇki, poiskati pri-
padajocˇe cˇasovno zaporedje vektorjev notranjih koordinat ter
jih povezati z vmesnimi priblizˇki in tako generitati zvezne kri-
vulje notranjih koordinat, s katerimi bo robot izvedel zadano
delovno nalogo. Celotne krivulje sestavimo z interpolacijo ali
zlepki, katerim v posameznih odsekih dolocˇimo tudi hitrostne
profile. Najbolj enostaven in uporabljen je trapezoidni hitro-
stni profil, kjer je prva faza pospesˇevanje, tretja faza zavira-
nje, v vmesni fazi pa je hitrost konstantna. Takemu osnov-
nemu nacˇinu, kjer je tezˇava v tem, da je pospesˇek nezvezna
stopnicˇasta funkcija, moremo nadgraditi tudi bolj kompleksne
resˇitve. Pri tem je pomembno, da pospesˇki ali tudi odvodi
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pospesˇkov ne presegajo najvecˇjih vrednosti, ki jih omogocˇajo
motorji pri najvecˇjih obremenitvah, hkrati pa ne smemo preti-
rano slabiti dinamike robota. Preveliki skoki v pospesˇkih pri-
spevajo k napaki pri sledenju nominalnim krivuljam, prevelika
zadrzˇanost pri pospesˇkih pa bo nerazumno upocˇasnila robota
pri izvajanju naloge. Raziskave na tem podrocˇju so vecˇinoma
starejˇsega datuma, ustrezne resˇitve lahko danes najdemo v vsa-
kem resnejˇsem ucˇbeniku, ki obravnava vodenje robotov [14].
Pri vecˇini robotskih aplikacij lahko predpostavimo, da se
gibanje robota odvija v delovnem prostoru, v katerem ni ovir.
To je pogosto pri industrijskih aplikacijah robotov, kjer so po-
samezne faze delovnih procesov natancˇno dolocˇene in kjer so
orodja, zalogovniki, tekocˇi trakovi in drugi objekti praviloma
umaknjeni iz delovnega prostora robota oziroma so sinhronizi-
rani z njegovim gibanjem, tako da se ta lahko prosto giblje po
predpisanih krivuljah. Nasprotno pa so okolja, v katerih de-
lujejo servisni roboti, nestrukturirana in nedeterminirana. Ro-
boti se morajo izogibati oviram, s tipali in senzorji morajo pre-
poznavati znacˇilnosti okolja ter v realnem cˇasu planirati poti,
se ucˇiti in prilagajati nacˇin izvedbe naloge. Preracˇunavanje ki-
nematike je lahko zajeto v vseh fazah od zaznavanja okolja in
inteligentnega planiranja na stratesˇkem nivoju do najnizˇjega ni-
voja tvorjenja posameznih trajektorij gibanja, kjer je potrebno
uposˇtevati posebnosti posameznega robotskega mehanizma. S
kinematicˇnega vidika je tezˇa na preslikavi objekta v delovnem
prostoru robota v njegov konfiguracijski prostor, to je v pro-
stor notranjih koordinat. Posamezno konfiguracijo robota, to
je kombinacijo notranjih koordinat, vidimo v konfiguracijskem
prostoru kot tocˇko. Objekt v delovnem prostoru pa preslikamo
v podrocˇje konfiguracij, ki jih robot ne sme dosecˇi. Vsak objekt
se v konfiguracijskem prostoru pokazˇe kot temna lisa nedose-
gljivih konfiguracij. Gibanje robota nato nacˇrtujemo po prostih
poteh dosegljivih konfiguracij. Tako zagotovimo, da robot ne
trcˇi v oviro med izvajanjem naloge. Glavno vprasˇanje pri tem
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je, kako preslikati scene v delovnem prostoru naloge v konfigu-
racijski prostor robota (v ozadju gre za preracˇunavanje inver-
zne kinematike) dovolj hitro, da bomo lahko sledili zahtevam
vodenja. Razlicˇne metode temeljijo na aproksimacijah ter na
uporabi razlicˇnih kriterijskih funkcij.
V zadnjih letih raziskujejo in vpeljujejo metode, ki upora-
bljajo nevronske mrezˇe in spominjajo na inteligentno ravnanje
cˇloveka, naslanjajo se na opazovanje okolja, preizkusˇanje in sa-
moucˇenje. Pri tem skusˇajo obiti standardna preracˇunavanja
kinematike in dinamike, vendar sta obe kljub temu bolj ali
manj vidno zajeti v dosezˇenem rezultatu ne glede na to, ali ju
obravnavajo z matematicˇnimi izrazi ali z nekimi drugimi sim-
bolizmi. Tudi ljudje svojega gibanja ne planiramo na podlagi
resˇevanja sistemov nelinearnih enacˇb, ampak smo poznavanje
fizicˇnih lastnosti svojega telesa, kinematike in dinamike, zgra-
dili na nesˇtetih poskusih od prvih dni svojega zˇivljenja naprej.
3.2 Nekatere novejˇse smeri raziskav v
robotski kinematiki
Paralelni roboti
Cˇlovesˇka roka in mnogi drugi mehanizmi, ki jih srecˇamo v na-
ravi, so le na prvi pogled serijski mehanizmi. Mogli bi, vze-
mimo, recˇi, da ima cˇlovesˇka roka v seriji razporejene ramenski
sklep, ki mu sledijo segment nadlahtnica, nato komolcˇni sklep,
segment podlahtnica, sklep zapestje in na koncu segment dlan.
V resnici pa so sklepi in segmenti roke prepleteni z miˇsicami
in vezmi, ki delujejo paralelno, v nekaterih primerih so miˇsice
razpete tudi preko dveh sklepov. Gibanje komolca je celo v
najbolj grobi poenostavitvi posledica krcˇenja dveh miˇsic, ki sta
razporejeni paralelno, miˇsice biceps spredaj in miˇsice triceps za-
daj, in podobno velja za druge sklepe. Cˇlovesˇka rama vsebuje
preko dvesto miˇsic, ki delujejo paralelno. Paralelni mehanizmi
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so pri zˇivih organizmih vsaj toliko pogosti kot serijski, v naravi
je sˇe najvecˇ kombinacij obeh vrst mehanizmov. V robotiki so
se paralelni mehanizmi pricˇeli uveljavljati dobrega cˇetrt stoletja
kasneje od serijskih, cˇeprav so bili poznani zˇe prej. Stewartovo
plosˇcˇad, ki velja za najbolj splosˇno cˇisto paralelno zgradbo, so
patentirali zˇe v sˇestdesetih letih, ko so se pojavili tudi prvi
serijski robotski manipulatorji. Na sliki 3.2 je predstavljena
Stewartova plosˇcˇad, ki jo sestavlja sˇest enakih nog, to je serij-
skih mehanizmov s po sˇest stopnjami prostosti, univerzalnim
sklepom U, translacijskim sklepom T (ta je obicˇajno pogonski
sklep) in sfericˇnim sklepom S.
Slika 3.2: Stewartova plosˇcˇad
Noge so vpete med podlago in plosˇcˇadjo, ki ima zaradi
taksˇne zgradbe nog sˇest prostostnih stopenj, tri omogocˇajo po-
zicioniranje plosˇcˇadi, tri pa orientiranje. Znacˇilnost paralelnih
mehanizmov je, da tvorijo eno ali vecˇ zaprtih kinematicˇnih verig
in da imajo pasivne sklepe, ki nimajo motorjev. Sˇtevilo stopenj
prostosti paralelnega mehanizma je zato manjˇse od skupnega
sˇtevila stopenj prostosti v sklepih.
Poznamo vecˇ deset kinematicˇnih zgradb paralelnih meha-
nizmov z razlicˇnim sˇtevilom prostostnih stopenj, v industrijski
praksi pa se je doslej uveljavilo le nekaj od teh. Med najpo-
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membnejˇsimi objavami na tem podrocˇju je knjiga Jean-Pierra
Merleta [15]. Vsi pomembnejˇsi proizvajalci robotov vkljucˇujejo
paralelne robote v svoj proizvodni program, sˇe najbolj pogost je
t.i. Delta robot, ki so ga patentirali v Sˇvici v zacˇetku osemdese-
tih let. Dalecˇ najbolj uveljavljen in izpopolnjen kirursˇki robot
Da Vinci je prav tako paralelne kinematicˇne zgradbe. V primer-
javi s serijskimi mehanizmi imajo paralelni mehanizmi nekatere
prednosti, kot so velika nosilnost, togost in natancˇnost. S para-
lelnim mehanizmom moremo dosecˇi tudi izvrstne dinamicˇne la-
stnosti, zaradi velikega sˇtevila pasivnih sklepov je lahko njihova
konstrukcija dokaj enostavna. Med slabosti sˇtejemo predvsem
manjˇsi delovni prostor, zapleteno preracˇunavanje kinematike in
kinematicˇne singularnosti.
Tudi pri paralelnih mehanizmih sta temeljni racˇunski na-
logi resˇiti direktni in inverzni problem kinematike, vendar so
v tem primeru stvari glede na serijske mehanizme obrnjene
na glavo, izracˇun inverzne kinematike je relativno enostaven,
izracˇun direktne kinematike pa izredno tezˇaven, cˇe je sploh
mogocˇ. Pri paralelnih mehanizmih vecˇinoma ni tezˇko izpeljati
sistema enacˇb inverzne kinematike q = qp(p), torej eksplicitno
izraziti notranje koordinate (najvecˇkrat so to dolzˇine nog) kot
funkcijo zunanjih koordinat (najvecˇkrat so te definirane kot ko-
ordinate pozicije in orientacije plosˇcˇadi). Enacˇbe moremo izpe-
ljati z malo matematicˇne spretnosti in poznavanjem geometrije
mehanizma. Tukaj se zunanje koordinate v enacˇbah pojavljajo
kot argumenti trigonometricˇnih funkcij, vendar cˇe so njihove
vrednosti poznane, ni tezˇav pri racˇunanju notranjih koordinat.
Navadno je tudi resˇitev zgolj ena.
Vse je drugacˇe, ko moramo resˇiti direktno kinematiko pa-
ralelnega mehanizma in izracˇunati zunanje koordinate v od-
visnosti od notranjih. Spopasti se je potrebno z naslednjimi,
najvecˇkrat tudi neresˇljivimi, tezˇavami. Prva je neobstojanje re-
alne resˇitve, saj pri neki kombinaciji vrednosti notranjih koordi-
nat (dolzˇin nog) realne resˇitve za lego plosˇcˇadi ni. Pri serijskih
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robotih je nerealne resˇitve inverzne kinematike mogocˇe pred-
videti, saj so vecˇinoma povezane z dosegljivostjo mehanizma,
pri paralelnih robotih pa se te pojavljajo tudi v podrocˇjih zno-
traj pricˇakovanega delovnega prostora. Tezˇave pri resˇevanju
direktne kinematike so povezane tudi s tem, da le redko obstoji
le ena resˇitev. Mnogoterost resˇitev pri paralelnih mehanizmih
predstavlja zahteven problem, saj se te ne pojavljajo v sime-
tricˇnih vzorcih, kot je to pri serijskih mehanizmih. Potrebne
so dolgotrajne simbolicˇne in numericˇne analize, da se v konkre-
tnem primeru sploh lahko ugotovi, koliko resˇitev nek mehani-
zem ima. Raziskovalci so vecˇ let iskali dokaz o sˇtevilu resˇitev
za Stewartovo plosˇcˇad. Sˇele leta 1994 je Manfred Husty na
simpoziju Advances in Robot Kinematics v Ljubljani na nefor-
malni in neobjavljeni predstavitvi nakazal matematicˇni dokaz,
da je teh resˇitev sˇtirideset. Zˇe to sˇtevilo je nenavadno, saj
ni potenca sˇtevila dve. Vprasˇanje pa je ostalo, ali mehanizmi s
sˇtiridesetimi realnimi resˇitvami sploh obstajajo. Prvi numericˇni
izracˇun in graficˇni prikaz sˇtiridesetih resˇitev je objavil Peter Di-
etmaeier na istem simpoziju v Salzburgu [16]. Mogocˇe tudi je,
da vseh resˇitev paralelni robot v praksi sploh ne more izvesti,
saj se mu noge pri prehodu iz ene v drugo lego plosˇcˇadi krizˇajo.
Tako moramo pri eni legi plosˇcˇadi tak mehanizem razstaviti in
ponovno sestaviti pri drugacˇni legi plosˇcˇadi. Na tem podrocˇju
sˇe nismo zasledili resnejˇsih raziskav. Ob neobstojanju realnih
resˇitev in mnogoterosti resˇitev nam greni delo s paralelnimi ro-
boti tudi neobstojanje analiticˇnih resˇitev direktne kinematike,
saj je uporaba numericˇnih metod pri tako zapletenih problemih
vse prej kot prakticˇna.
Pri paralelnih mehanizmih ne smemo prezreti niti tezˇav s
kinematicˇnimi singularnostmi. Pri serijskih robotih so te ob-
vladljive, saj se kazˇejo v tem, da robot izgubi stopnjo prosto-
sti in potem v najslabsˇem primeru ne more v celoti opraviti
zadane naloge ali pa, ker ne more motorjev pognati do ne-
skoncˇnih hitrosti, zacˇasno skrene s poti. Pri paralelnih robotih
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v kinematicˇni singularnosti robot pridobi stopnje prostosti, ki
so neobvladljive, ker robot nima zadostnega sˇtevila motorjev.
Iz navedenega je lazˇje razumeti, zakaj so se paralelni ro-
boti pojavili v praksi toliko kasneje od serijskih. Medtem ko
so se v osemdesetih letih serijski roboti v industriji zˇe dodobra
uveljavili, pa do tistega cˇasa paralelnih robotov skorajda nismo
poznali; niti jih nismo razumeli, niti nismo razvili ucˇinkovitih
matematicˇnih orodij, s katerimi bi mogli analizirati in razvijati
primerne robotske mehanizme ali zasnovati vodenje in program-
sko opremo. Ni bilo znanstvenih podlag in tudi ne inzˇenirskega
znanja. Prvi znanstveni prispevki na tem podrocˇju segajo v
sredo osemdesetih let, vecˇji dosezˇki pa sˇele v drugo polovico
devetdesetih, celih petintrideset let po pojavu prvih industrij-
skih robotov. Sodobne raziskave na podrocˇju robotske kine-
matike paralelnih mehanizmov dnevno odpirajo nove in nove
probleme. Eden od takih je razvoj robotskih mehanizmov, ki
so sestavljeni iz serije paralelnih mehanizmov ali pa so med se-
boj prepleteni z nogami, ki segajo preko dveh ali vecˇ paralelnih
mehanizmov. To so sistemi, ki po kinematicˇni zgradbi spomi-
njajo na humanoidno roko ali nogo, kjer je biartikularna vez
cˇisto obicˇajna.
Kinematicˇne singularnosti
Kinematicˇne enacˇbe serijskega robota p = pq(q) lahko odve-
demo na cˇas in dobimo hitrosti p˙ = J(q)q˙), kjer je J(q) Jaco-
bijeva matrika. Ta zajema parcialne odvode vektorske funkcije
pq na notranje koordinate q. Namesto te oblike s hitrostmi
moremo uporabiti tudi obliko z inkrementi dp = J(q)dq. Jaco-
bijeva matrika je v splosˇnem funkcija notranjih koordinat in se
zato spreminja s spreminjanjem lege robota. Pri dolocˇenih vre-
dnostih notranjih koordinat se matrika lahko izrodi, tem legam
pravimo kinematicˇne singularnosti mehanizma. V kinematicˇni
singularnosti pripada od nicˇ razlicˇnemu koncˇnemu inkrementu
zunanjih koordinat dp neskoncˇno velik inkrement notranjih ko-
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ordinat dq. Tako lahko na kinematicˇno singularnost gledamo
kot na povsem matematicˇno lastnost sistema Jacobijevih enacˇb,
ko Jacobijeve matrike ne moremo invertirati in utegnemo zato
imeti razlicˇne numericˇne probleme, lahko pa jo vidimo tudi kot
lastnost mehanizma, saj je mehanizem v kinematicˇni singular-
nosti dejansko omejen in se ne more gibati vsaj v eni smeri, ki jo
dolocˇa neka linearna kombinacija zunanjih koordinat. Zˇe tudi
blizˇina kinematicˇni singularnosti je pri gibanju robota lahko
usodna, cˇe je delovna naloga nepazljivo predpisana. Pri stan-
dardnih serijskih mehanizmih se kinematicˇne singularnosti po-
javljajo vedno na robu dosegljivosti, redko znotraj delovnega
prostora, odvisno od kinematicˇne zgradbe. Pri nacˇrtovanju de-
lovne naloge je to potrebno uposˇtevati, na zˇalost pa uporabniki
navadno o kinematicˇnih singularnostih malo vedo, ker jih nanje
proizvajalci robotov ne opozarjajo.
Slika 3.3: Singularne lege cˇlenkastega manipulatorja
Tristopenjski cˇlenkasti mehanizem robotskega manipulator-
ja na sliki 3.3 (levo) lahko pri pozicioniranju zaide v dva tipa
kinematicˇne singularnosti. Pri enem je tretji sklep popolnoma
iztegnjen ali popolnoma skrcˇen (primera v sredini), takrat se
prijemalka ne more premikati v radialni smeri vzdolzˇ drugega
oziroma tretjega segmenta. Druga singularnost pa je, ko je
prijemalka na osi prvega sklepa (desno), takrat se prijemalka ne
more gibati precˇno na to os v smeri osi druge in tretje rotacije.
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Podrocˇja kinematicˇne singularnosti, ki so lahko osamljene
tocˇke, krivulje ali ploskve, predocˇimo v prostoru zunanjih ali
notranjih koordinat. Mnogo let je veljalo, da je kinematicˇna
singularnost meja med dvema ali vecˇ konfiguracijami meha-
nizma. To drzˇi kvecˇjemu pri mehanizmih, ki imajo zapore-
doma vzporedne ali pravokotne sklepe. Sˇele kasnejˇse raziskave
so pokazale, da so taksˇni mehanizmi le izjeme. Mehanizem,
pri katerem so osi stopenj prostosti namesˇcˇene posˇevno ena na
drugo, se praviloma lahko prestavi med konfiguracijama, ne da
bi presˇel skozi singularno konfiguracijo.
Velike korake pri preucˇevanju kinematicˇnih singularnosti
predvsem serijskih robotov smo videli zlasti v prvi polovici de-
vetdesetih [17]. Izkazalo se je, da obstajajo razlicˇni tipi kine-
maticˇne singularnosti, kar vpliva na delovanje robotskega me-
hanizma, kako ta zaide v kinematicˇno singularnost, kaksˇne so
omejitve pri gibanju in kako lahko robot iz kinematicˇne singu-
larnosti ubezˇi. Razsˇirjeno je bilo miˇsljenje, da se je potrebno
kinematicˇnim singularnostim izogibati tako pri vodenju robo-
tov in programiranju delovne naloge kakor pri nacˇrtovanju ki-
nematicˇne zgradbe mehanizma. Cilj je bil, kako z ustrezno
zgradbo in izborom kinematicˇnih parametrov kinematicˇne sin-
gularnosti izriniti iz osrednjega dela delovnega prostora meha-
nizma, recimo iz ospredja v ozadje, ki ga mehanizem zaradi
omejitev v sklepih ne more dosecˇi.
Pri preucˇevanju cˇlovesˇkega gibanja pa smo spoznali, da
cˇlovek s kinematicˇnimi singularnostmi nima nikakrsˇnih proble-
mov. Pri svojem gibanju se legam kinematicˇne singularnosti ne
izogiba, prav nasprotno, kinematicˇne singularnosti cˇlovek izra-
blja v svojo korist, da bi zmanjˇsal napor. Matematicˇno lahko
pokazˇemo, da je v smeri zaradi kinematicˇne singularnosti ome-
jenega gibanja vpliv zunanje sile na motorje manjˇsi. Cˇe deluje
zunanja sila v smeri, v katero se robot zaradi kinematicˇne sin-
gularnosti ne more premakniti, so navori v motorjih enaki nicˇ.
Cˇlovek pri dvigovanju utezˇi pricˇne dvig z iztegnjenimi rokami,
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torej v kinematicˇni singularnosti, nato potegne utezˇ s sunkom
v singularno lego, to je, ko je utezˇ v blizˇini ramen, kjer prestavi
lego rok v ugodnejˇsi polozˇaj ter nato s sunkom potisne utezˇ
do iztegnjenih rok v singularnost, ko je obremenitev na sklepe
spet minimalna. Tako cˇlovek deluje pri veliki vecˇini opravil,
pri stoji, hoji ipd. [18]. Problemi s kinematicˇno singularno-
stjo v robotiki ocˇitno niso v kinematicˇni singularnosti, temvecˇ
v naivnem ali napacˇnem nacˇrtovanju delovnih nalog.
Zakljucˇki, ki smo jih pravkar navedli, veljajo za serijske me-
hanizme oziroma tudi za serijska zaporedja paralelnih meha-
nizmov, pri cˇistih paralelnih mehanizmih pa je s kinematicˇnimi
singularnostmi samo sˇe vecˇji krizˇ. Pri paralelnih mehanizmih
ima Jacobijev sistem enacˇb naslednjo obliko dq = Y(p)dp,
kjer je Y(p) Jacobijeva matrika, v kateri nastopajo parcialni
odvodi notranjih koordinat na zunanje. Matrika je funkcija
zunanjih koordinat in je pri kaksˇni kombinaciji vrednosti zuna-
njih koordinat lahko izrojena. To je kinematicˇna singularnost
paralelnega mehanizma. Ko paralelni mehanizem zaide v kine-
maticˇno singularnost, plosˇcˇad pridobi eno ali vecˇ stopenj pro-
stosti, ki jih z vgrajenimi motorji ne moremo poganjati, tako
je kinematicˇna singularnost za paralelni mehanizem pogubna.
Dodatna gibljivost mehanizma ne koristi nicˇemur, ker prido-
bljenih stopenj prostosti ne moremo voditi. Prepoznavanje in
preracˇunavanje kinematicˇnih singularnosti pri paralelnih robo-
tih je zato kljucˇno zˇe v fazi nacˇrtovanja, pa tudi kasneje pri vo-
denju robota. Paralelni robot med delovanjem nikakor ne sme
zaiti v kinematicˇno singularnost, ker lahko pride do posˇkodbe
robota in drugih objektov v njegovi blizˇini, sam pa se iz nje ne
more izviti, ker bi potreboval dodatne motorje.
Sˇtudij gibanja robotov z uposˇtevanjem kinematicˇnih singu-
larnosti, posebej ko zˇelimo poudariti kaksˇno posebno lastnost
robota, kot je velika nosilnost ali velika hitrost, najsi gre za se-
rijske ali paralelne robote, ostaja odprto raziskovalno podrocˇje,
sˇe posebej cˇe ga povezˇemo tudi s kinematicˇno redundanco.
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Kinematicˇna redundanca
V grobem priblizˇku bi mogli recˇi, da je primarna naloga cˇlovesˇke
roke z dlanjo in prsti prijeti predmet, ki lezˇi v prostoru, ter
ga prestaviti v neko drugo lego, pozicijo in orientacijo, kot to
zahteva opravilo. Taksˇno nalogo lahko cˇlovesˇka roka opravi
na neskoncˇno nacˇinov, saj vsaki legi dlani v prostoru pripada
nesˇteto konfiguracij roke, komolec je lahko viˇsje ali nizˇje, rama
potisnjena naprej ali nazaj. Temu je tako, ker je mehanizem
cˇlovesˇke roke z vidika pozicioniranja in orientiranja dlani v pro-
storu kinematicˇno redundanten. Roka bi za izvedbo taksˇne
naloge potrebovala sˇest stopenj prostosti, kot vemo, jih ima
mnogo vecˇ. Mehanizem, ki ima n stopenj prostosti in toliko
notranjih koordinat, lahko izvaja delovno nalogo, ki jo opiˇsemo
z m zunanjimi koordinatami, cˇe je n   m. Mnogo let smo v
robotiki obravnavali le taksˇne robote, ki imajo n = m stopenj
prostosti. Ko ima mehanizem n < m stopenj prostosti, na-
loge ne more v celoti izvesti, ko pa je n > m, pravimo, da je
kinematicˇno redundanten, pojavu pa kinematicˇna redundanca.
Kinematicˇni redundanci smo se v zacˇetnih letih robotike iz-
ogibali, cˇesˇ da je matematicˇna obravnava prezahtevna in da
je robot s prevecˇ stopnjami prostosti predrag. Pri resˇevanju
direktne kinematike, v mislih imamo le serijske robote, ko so
podane vrednosti notranjih koordinat in je potrebno izracˇunati
vrednosti zunanjih koordinat, ni posebnosti in sicer ne glede
na to, ali je n > m. Pri resˇevanju inverzne kinematike, ko je
potrebno izracˇunati vecˇ notranjih koordinat n, kot je enacˇb m,
pa se zaplete. Sistem kinematicˇnih enacˇb p = pq(q) je tedaj
poddeterminiran, saj imamo na razpolago manj enacˇb, kot je
neznank, resˇitev pa je neskoncˇno veliko. V primeru, ki smo ga
navedli s cˇlovesˇko roko, pripada neki legi dlani neskoncˇno kon-
figuracij, to je kombinacij notranjih koordinat, med katerimi
lahko mehanizem prehaja, ne da bi se spreminjale vrednosti
zunanjih koordinat. Pri nespremenjenih vrednostih zunajnih
koordinat se mehanizem redundantnega robota sˇe vedno lahko
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giblje, taksˇno gibanje pa poznamo pod imenom lastno gibanje
in je znacˇilnost redundantnih mehanizmov. Tudi pri neredun-
dantnem mehanizmu, ko je n = m, lahko obstoji vecˇ resˇitev
inverzne kinematike, vendar je sˇtevilo koncˇno. Neredundanten
mehanizem ne more preiti iz ene konfiguracije v drugo, ne da
bi se pri tem spremenile vrednosti zunanjih koordinat.
Zaradi te lastnosti lahko robot, ki je kinematicˇno redundan-
ten, izvaja primarno nalogo in se ob tem prilagaja zahtevam
sˇe kaksˇne druge sekundarne naloge. Pri varjenju, na primer,
lahko redundanten robot premika varilno piˇstolo po predpi-
sani krivulji, medtem pa se z mehanizmom izogiblje oviram,
minimizira obremenitve v motorjih ali kaj drugega. Redun-
dantni roboti nudijo neizmerno mozˇnosti pri izvajanju nalog in
omogocˇajo prilagajanje razlicˇnim kriterijem hkrati. Temeljno
matematicˇno vprasˇanje je, kako resˇiti sistem poddeterminira-
nih enacˇb in poiskati resˇitve za notranje koordinate, tako da
bo robot zagotovo izvedel zadano primarno nalogo in da bo
hkrati, kolikor bo to dovoljevala primarna naloga, izvajal tudi
eno ali vecˇ sekundarnih nalog. V teoriji se je najbolj uvelja-
vila metoda prioritete nalog [19], ki deluje tako, da robot, ki
je kinematicˇno redundanten, nemoteno izvaja primarno nalogo,
sekundarne naloge pa so njej popolnoma podrejene, imajo nizˇjo
prioriteto.
Kinematicˇna redundanca je nekaj povsem normalnega v zˇivi
naravi, saj omogocˇa, da se organizmi prilagajajo razlicˇnim zah-
tevam opravil, ki jih izvajajo. Cˇlovesˇka roka ima na desetine
miˇsic, njena primarna naloga pa je, da pozicionira in orientira
dlan, za kar bi zadostovalo le sˇest miˇsicˇnih parov. S prepro-
stimi matematicˇnimi modeli moremo pokazati, da cˇlovek pri
dvigovanju utezˇi ali pri natancˇnem risanju uporablja povsem
drugacˇne konfiguracije roke. V prvem primeru tezˇi k temu, da
so manipulabilnostni elipsoidi plosˇcˇati v smeri delovanja sile, v
drugem primeru pa k temu, da so elipsoidi cˇim bolj okrogli v
vse smeri gibanja.
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Na sliki 3.4 smo prikazali primer ravninskega robota s pe-
timi rotacijami, ki v isti poziciji prijemala s spreminjanjem
konfiguracije mehanizma spreminja pripadajocˇi manipulabilno-
stni elipsoid in tako ucˇinkovito prilagaja svoje kinematicˇne in
staticˇne lastnosti.
Slika 3.4: Kinematicˇna redundanca omogocˇa, da robot spreminja
obliko manipulabilnostnega elipsoida pri isti poziciji prijemala.
Danes si robotike brez uporabe kinematicˇne redundance ni
mogocˇe zamiˇsljati, redundanca bo sˇe veliko let podrocˇje sˇtudija
in raziskovanja. Poleg prakticˇnih se vsak dan odpira vse vecˇ te-
oreticˇnih vprasˇanj vodenja in nacˇrtovanja redundantnih ali hi-
perredundantnih (kacˇam podobnih) robotov. Eno od neresˇenih
vprasˇanj smo tudi sami raziskovali pred dobrim desetletjem ter
se nanasˇa na dolocˇanje zaloge vrednosti v notranjih koordi-
natah, ki opredeljujejo obseg kinematicˇne redundance. Edino
doslej uveljavljeno merilo je stopnja redundance, ki je defini-
rana kot razlika med sˇtevilom notranjih in zunanjih koordinat.
To pa dejansko predpisuje samo razsezˇnost prostora, v kate-
rem moremo izbirati vrednosti notranjih koordinat, nicˇesar pa
ne pove o njegovi velikosti, obliki in morebitni razcepljenosti v
podprostore in drugo. Pokazali smo, da se zˇe pri preprostem
ravninskem 3R mehanizmu, katerega naloga je pozicionirati pri-
jemalo v ravnini, v posameznih predelih delovnega prostora za-
loga vrednosti notranjih koordinat, ki je na razpolago izvajanju
sekundarne naloge, razpolovi v dva locˇena dela. V preprostem
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jeziku ima v takem predelu robot na razpolago le polovico svoje
kinematicˇne redundance.
Kinematika humanoidnih robotov
Ko smo v pionirskih cˇasih robotike vprasˇevali po podobnosti ro-
bota s cˇlovekom, nam je vecˇina strokovnjakov odkimavala, cˇesˇ
da humanoidni roboti sodijo bolj v domiˇsljijski svet umetno-
sti kot v znanost. Danes v svetu ni renomiranega robotskega
laboratorija, ki se ne bi ukvarjal tudi s humanoidnimi roboti
(slika 3.5).
Slika 3.5: Dvorocˇna manipulacija po vzoru cˇloveka z robotoma Kuka.
Nekdaj so govorili o tovarni prihodnosti, ki bo temna, brez
lucˇi in oken, v kateri ne bo vecˇ cˇloveka, ampak le robotizirani
stroji, ki jih bomo programirali na razdaljo s tocˇkami in mate-
maticˇnimi krivuljami, ki bodo s svojo natancˇnostjo, nosilnostjo
in hitrostjo dalecˇ nad cˇlovekom. Zadnja leta si take prihodnosti
ne slikamo vecˇ, tovarno prihodnosti vidimo kot svetlo in zeleno
in v kateri bosta cˇlovek in robot komunicirala, sodelovala, si
pomagala in se medsebojno ucˇila. Cˇeprav se zdi naivno, skoraj
filmsko, pa gredo sodobne raziskave nedvomno v to smer. Hu-
manoidni roboti vztrajno vstopajo v nasˇ vsakdan, kar pa ne po-
meni, da bodo industrijski manipulatorji zapusˇcˇeni, vsakdo bo
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prevzemal svojo vlogo v industriji in v drugih podrocˇjih nasˇega
zˇivljenja. Razvoj humanoidnih robotov in s tem preucˇevanje
cˇloveka, njegovih mehanskih, inteligencˇnih in psihicˇnih sposob-
nosti ima mnogotere implikacije, posega v vsa nasˇa podrocˇja
delovanja, od hiˇsnih opravil, operacij v bolniˇsnicah, v rehabili-
taciji, rekreaciji in sˇportu, izobrazˇevanju, zabavi in industriji.
Poleg drugih za robotiko zanimivih lastnosti, ki jih premore
cˇlovek, kot so inteligenca, intuicija, ustvarjalnost, prepoznava-
nje in percepcija okolja, senzorika in dinamika, nas cˇlovesˇko
telo inspirira tudi v kinematicˇnem smislu. Zˇe pred mnogimi
leti smo se navdusˇevali nad kinematicˇno zgradbo cˇlovesˇke roke.
S preprostimi kinematicˇnimi modeli smo pokazali, da so razpo-
red sklepov v roki in proporci segmentov taksˇni, da sta hkrati
prostornina in kompaktnost dosegljivega delovnega prostora
najvecˇji. Pri primerljivih robotskih mehanizmih se pri optimi-
zaciji razmerij med dolzˇinami segmentov s povecˇevanjem pro-
stornine zmanjˇsuje kompaktnost in obratno. To je bil razlog,
da smo se v kasnejˇsih raziskavah posvecˇali sˇtudiju delovnega
prostora cˇlovesˇke roke in v tej zvezi razvoju kinematicˇnega mo-
dela mehanizma roke. Kinematicˇni modeli cˇlovesˇke roke, ki so
bili do tistega cˇasa poznani (in to velja za kinematicˇno zgradbo
vseh danasˇnjih humanoidnih robotov), so zanemarjali temeljne
gibalne posebnosti tega mehanizma. Slabo je raziskano gibanje
posameznih sklepov, sˇe toliko manj pa povezava med razlicˇnimi
prostostnimi stopnjami. Kot abdukcije v ramenskem sklepu
vpliva na obseg ramenske fleksije. Te povezave so nelinearne,
tezˇko jih je izmeriti in se lahko bistveno spreminjajo med mer-
jenimi osebki.
Pri modeliranju cˇlovesˇkega gibanja pogosto zamenjujejo ra-
menski sklop s sfericˇnim sklepom. Sfericˇni sklep lahko opiˇse
gibanje v glenohumerlanem sklepu, cˇe pri tem uposˇtevamo so-
odvisnost posameznih gibov abdukcije, fleksije in rotacije, ven-
dar pa so kljucˇne znacˇilnosti gibanja cˇlovesˇkega ramena za-
jete v gibanju celotnega obrocˇa, ki vsebuje poleg glenohume-
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ralnega sklepa tudi sternoklavikularni sklep, skapulotorakalni
sklep in akromioklavikularni sklep. Glenohumeralnemu sklepu
lahko pripiˇsemo tri stopnje prostosti, sternoklavikularni sklep
ima v prvem priblizˇku dve stopnji prostosti, skapulotorakalni
tri, akromioklavikularni pa dve. Skupaj je v ramenskem sklopu
torej enajst stopenj prostosti, ki pa so med seboj prepletene in
tvorijo s kljucˇnico in lopatico paralelno kinematicˇno zgradbo,
ki ima navzven pet stopenj prostosti. Matematicˇni model s pa-
ralelnim mehanizmom smo predstavili v [20], prikazuje pa ga
slika 3.6.
Slika 3.6: Paralelni mehanizem, ki ponazarja gibljivost cˇlovesˇke rame.
Pri sˇtudiju cˇlovesˇkega gibanja spoznavamo mnogokrat ne-
pricˇakovane in presenetljive zakonitosti, ki jih je v svojem ra-
zvoju ustvarila narava in jih moremo popisati le s kombina-
cijami serijskih in paralelnih mehanizmov. Pasivni sklepi pri
paralelnih mehanizmih, sklepi, ki nimajo samostojnih motor-
jev, imajo pomembno vlogo pri preucˇevanju in modeliranju
cˇlovesˇkega gibanja, na primer, pri modeliranju kolena ali gle-
zˇnja [21]. Komolec je med cˇlovesˇkimi sklepi najmanj raziskan.
Gib fleksije in ekstenzije navadno obravnavajo kot preprosto ro-
tacijo, cˇeprav to ni, sˇe posebej ko uposˇtevamo tudi vlogo miˇsic.
Sˇe bolj povrsˇno obravnavajo supinacijo in pronacijo. To vidijo
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kot rotacijo zapestja, dejansko pa je mozˇna zaradi dveh paralel-
nih kosti, radiusa in ulne, in cˇeznju paralelno razvrsˇcˇenih miˇsic,
ki segajo tudi preko komolca.
V svojem delu [22] smo z vidika kinematike obravnavali tudi
navpicˇni skok pri cˇloveku. Da bi pri navpicˇnem skoku preprecˇili
hiperekstenzijo kolena, se mora kotna hitrost v kolenu blisko-
vito zmanjˇsati tik pred popolno ekstenzijo kolena. Izometricˇna
aktivacija biartikulane miˇsice gastrocnemius hkrati zavre ro-
tacijo v kolenu in izvede pospesˇeno plantarno fleksijo glezˇnja.
Rezultat tako silovite rotacije glezˇnja je povecˇanje odskocˇne hi-
trosti pri navpicˇnem skoku in s tem tudi bistveno viˇsji skok.
Za to poskrbi torej paralelni mehanizem, ki ga sestavlja biar-
tikularna miˇsica gastrocnemius z delovanjem preko kolenskega
in glezˇenjskega mehanizma.
3.3 O robotski dinamiki
Raziskave na podrocˇju robotske dinamike obsegajo izredno sˇi-
roko podrocˇje problemov, ki jih je tezˇko zajeti v nekaj stav-
kov. Vrhunec so te raziskave dosegle zˇe v osemdesetih letih,
kasneje pa vecˇjih teoreticˇnih doprinosov ni bilo, cˇeprav smo jih
glede na tezˇo, ki smo jo dajali robotski dinamiki, pricˇakovali.
Matematicˇno modeliranje dinamike temelji na predhodnem po-
znavanju kinematike oziroma je kinematicˇni del zajet v di-
namicˇnem modelu, ne da bi ga posebej izpostavljali. Dinamicˇni
model lahko vidimo kot razsˇiritev kinematicˇnega modela in je
od kinematicˇnega obsezˇnejˇsi, saj uposˇteva sile in navore, ki
delujejo na mehanizem robota ter povzrocˇajo njegovo giba-
nje. Pomen robotske dinamike je v teoriji in praksi velik, na
primer, pri nacˇrtovanju robotskega mehanizma, pri dolocˇanju
motorjev, vmesnikov in drugih komponent ali pa presekov se-
gmentov z vidika dinamicˇnih in staticˇnih obremenitev. Prav
tako je dinamika robota kljucˇna pri vodenju robota, ko je po-
trebno uposˇtevati obremenitve motorjev zaradi nosilnosti ali
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pospesˇevanja. Pri robotih, pri katerih so prenosi v motorjih
majhni, je vpliv dinamike mehanizma (z bremenom) na mo-
torje tako velik, da ni mogocˇe tega ne uposˇtevati pri vodenju.
Dinamika ima kljucˇno vlogo tudi pri sˇtudiju in razumevanju
posebnosti gibanja zˇivih organizmov s ciljem, da bi te vgra-
dili v sodobne robote. Gibanje in lega posameznih segmentov
robota vplivata na gibanje drugih. Z glediˇscˇa vodenja so ro-
botski mehanizmi dinamicˇno mocˇno sklopljeni sistemi, njihove
medsebojne povezave pa so nelinearne.
Splosˇne dinamicˇne enacˇbe je mogocˇe zapisati v obliki ⌧ =
W(q)q¨+V(q, q˙)q˙+⌧g(q), v kateri nastopajo na levi vektor ⌧ ,
katerega komponente so generalizirani navori v sklepih (sile in
navori), na desni je W vztrajnostna matrika mehanizma, med-
tem ko so v matriki V zajete centrifugalne in Coriolisove sile,
vektor ⌧g pa podaja vpliv gravitacijskih sil in drugih zunanjih
sil na mehanizem. Tu so q, q˙, q¨ notranje koordinate, njihove
hitrosti in pospesˇki.
Tudi v dinamiki imamo dve glavni racˇunski nalogi, tako
imenovani direktni in inverzni problem dinamike. Direktni pro-
blem se nanasˇa na izracˇun odziva mehanizma oziroma gibanja
mehanizma, to je na vrednosti, hitrosti in pospesˇke notranjih
koordinat, ko na mehanizem delujejo poznane sile in navori v
motorjih. Ta problem, cˇeprav je na zunaj podoben inverznemu
problemu kinematike, v resnici ni tako zahteven, ker nastopajo
pospesˇki notranjih koordinat v dinamicˇnih enacˇbah eksplicitno
in jih je enostavno izraziti z ostalimi velicˇinami z resˇevanjem
sistema linearnih enacˇb, medtem ko potek hitrosti in vrednosti
notranjih koordinat dobimo z numericˇno integracijo pospesˇkov.
Inverzni problem dinamike je izracˇunati sile in navore v mo-
torjih, ki so potrebni, da bi se robot premikal s predpisanimi
pospesˇki in hitrostmi pri danih trajektorijah notranjih koordi-
nat. Tudi ta izracˇun ne predstavlja resnejˇse tezˇave, saj sile in
navori v motorjih nastopajo kot leva stran sistema dinamicˇnih
enacˇb. Enacˇbe dinamike robota lahko oblikujemo v skladu z
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eno od znanih formulacij v klasicˇni mehaniki. Med temi so
D’Alambertove enacˇbe, Gibbs Appelove enacˇbe, Newton Eu-
lerjeve enacˇbe ter Lagrangeove in Hamiltonove enacˇbe. Ka-
tero od teh formulacij uporabimo pri obravnavi konkretnega
robotskega mehanizma, je odvisno predvsem od nacˇina, kako
zˇelimo prikazati posamezne spremenljivke in od dela, ki ga je
potrebno vlozˇiti, vse poti pa vodijo na koncu do enakega re-
zultata. V zacˇetnih cˇasih robotike smo se ukvarjali predvsem s
tem, katera formulacija je primernejˇsa za racˇunalniˇsko progra-
miranje in katera zahteva manjˇse sˇtevilo aritmeticˇnih operacij
pri implementaciji. Vecˇ let je veljalo, da so numericˇno najbolj
ucˇinkovite Lagrangeove enacˇbe, kot je dokazal J. Hollerbach
v svojem cˇlanku leta 1980 [23], pet let kasneje pa je Kane s
svojo metodo te sˇe presegel [24]. V danasˇnjem cˇasu mnogi
prisegajo kar na najbolj standardno formulacijo, ki temelji na
Newton Eulerjevih dinamicˇnih enacˇbah, zlasti zaradi tega, ker
je najbolj pregledna, tistih nekaj vecˇ aritmeticˇnih operacij zdaj
ne predstavlja resnega zadrzˇka. V Ljubljani smo se med dru-
gimi ukvarjali tudi s Hamiltonovo formulacijo, ki se je dejansko
izkazala s svojo kanonicˇno obliko, problem pa je bil, da spre-
menljivke, ki nastopajo v enacˇbah, nimajo prakticˇne fizikalne
interpretacije in je zatorej uporaba Hamiltonove formulacije v
robotiki nekoliko omejena.
Po objavi Kaneove metode dinamicˇnega modeliranja meha-
nizmov leta 1985 v raziskovalnem smislu na tem podrocˇju ni
bilo vecˇjih podvigov. Resnici na ljubo zanje dejansko niti ni
bilo potrebe. Ko poznasˇ premike notranjih koordinat, ki so po-
trebni pri izvedbi robotu zadane naloge, kar dejansko dolocˇimo
na stratesˇkem nivoju vodenja in potem spremenimo v jezik ro-
bota s pomocˇjo kinematicˇnih racˇunov, je resˇevanje dinamike
v primerjavi z ostalim enostavno. Sedanji racˇunalniki so nu-
mericˇno toliko hitrejˇsi od tistih v osemdesetih letih, da uporaba
Newtonovih enacˇb namesto Lagrangeovih ali katerih drugih ne
predstavlja bistvene razlike. Pri robotih z velikimi prenosi v
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motorjih in tudi pri nekaterih paralelnih robotih je vpliv dina-
mike mehanizma tako majhen, da ga celo smemo brez sˇkode
zanemariti. Pomagamo si lahko tudi z metodami adaptivnega
vodenja, ki omogocˇajo, da se robot sproti prilagaja razlicˇnim
obremenitvam motorjev. Preucˇevanje in preracˇunavanje dina-
mike v realnem cˇasu bo morda pridobilo nekaj vrednosti z uva-
janjem umetnih miˇsic v robotiko, vendar tudi v tem primeru
imamo zˇe sedaj na voljo prav vsa matematicˇna orodja. Prav
zato smo se raziskovalci zˇe pred dvema desetletjema pricˇeli
vracˇati k preucˇevanju robotske kinematike, ki sˇe danes od-
pira mnogotere neresˇene raziskovalne probleme, ali pa v druga
novejˇsa podrocˇja robotike, povezana predvsem z oponasˇanjem
cˇloveka in drugih zˇivih organizmov.
Na podrocˇju robotske dinamike je v zadnjih letih potekal
predvsem razvoj simulacijskih programskih sistemov, ki so cˇim
bolj splosˇni in omogocˇajo poglobljeno dinamicˇno analizo robot-
skih in drugih mehanizmov in ki jih je mogocˇe nadgraditi s ka-
kovostno graficˇno podporo, vodenjem, senzoriko, nacˇrtovanjem
trajektorij in drugimi funkcijami. S takimi sistemi navidezne
resnicˇnosti si nacˇrtovalci in uporabniki robotov lahko poma-
gajo pri simulaciji delovnih okolij, v katerih deluje eden ali vecˇ
robotov, ali pa pri programiranju robotov v kombinaciji z dru-
gimi metodami programiranja, ucˇenja ali samoucˇenja robotov.
Uporabljajo se tudi pri izobrazˇevanju tehnikov v tovarnah ter
sˇtudentov na univerzah.
S tem kratkim pregledom smo zˇeleli pokazati, kako po-
membna je robotska dinamika v robotiki, in hkrati predstaviti
svoj pogled tudi na to, zakaj so znanstvene raziskave na po-
drocˇju robotske dinamike zˇe pred priblizˇno dvema desetletjema
obcˇutno zastale. Nasprotno od pricˇakovanj smo bili v devetde-
setih letih pricˇa ponovnemu vzponu raziskav na podrocˇju ro-
botske kinematike, kjer se sˇe danes iz dneva v dan odpirajo
novi znanstveni in prakticˇni problemi. Pred cˇetrt stoletja so
bili nasˇi obcˇutki obrnjeni. Ugledni raziskovalci so videli robot-
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sko kinematiko kot podrocˇje, v katerem je zˇe vse pomembno
bolj ali manj povedano in poznano, vecˇji poudarek pa so da-
jali raziskovalnim problematikam, ki so se takrat pojavljale na
podrocˇju dinamike, cˇesˇ da je kinematika le podstat dinamike.
Kot vedno je zˇivljenje izbralo svojo, drugacˇno pot.
3.4 Simpoziji Advances in Robot
Kinematics in ponovni pohod
robotske kinematike
Prvi simpozij iz serije Advances in Robot Kinematics smo osno-
vali in organizirali v Ljubljani septembra leta 1988. V tistem
cˇasu robotske kinematike nismo videli kot samostojno razisko-
valno podrocˇje in to navkljub temu, da so zˇe skoraj desetletje v
znanstveni literaturi izhajali cˇlanki s tega podrocˇja. Nasˇa zˇelja
je bila sˇe najbolj v tem, da bi prvicˇ zdruzˇili strokovnjake s tega
podrocˇja. Simpozij smo zastavili tako, da smo povabili v Lju-
bljano dvajset tedaj najbolj poznanih znanstvenikov. Mnogi se
med seboj osebno niso poznali. Na povabilo so se nepricˇakovano
odzvali vsi povabljeni razen enega, morda tudi zaradi tega,
ker smo simpozij povezali s tedaj znamenitim simpozijem Ro-
mansy, ki je bil tisto leto nedalecˇ stran v italijanskem Vidmu in
na katerem je sodelovala skoraj polovica nasˇih povabljencev. Ti
so na Romansy simpozijih tradicionalno prisostvovali. Glavno
tezˇo ljubljanskemu simpoziju je nedvomno dal Bernard Roth,
eden najslavnejˇsih robotikov vseh cˇasov z Univerze Stanford.
Roth je soavtor znamenite knjige Theoretical Kinematics, ki je
izsˇla leta 1979. Vredno pa je omeniti tudi nekatere druge, kot
so Jorge Angeles, Oussama Khatib, Vladimir Lumelsky, Da-
vid Orin, Bruno Siciliano, Roy Featherstone, Michael Stanisic,
Michael McCarthy, Vincenzo Parenti-Castelli. Med soavtorji
prispevkov sta bila tudi zelo poznana Richard Paul in Philippe
Coi↵et, vendar sta se simpozija udelezˇila njuna soavtorja.
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Pomen simpozija v Ljubljani je bil zgodovinski za nadaljnji
razvoj robotske kinematike, kar smo prepoznali sˇele leta ka-
sneje. In to ne zaradi znanstvenega nivoja prispevkov, ker so ti
bili vecˇinoma pregledne narave, temvecˇ zaradi oblikovanja sku-
pnosti specializiranih raziskovalcev, ki so kasneje vzpostavili in
nadalje sˇirili mrezˇo sodelavcev po vsem svetu, preko katere je
pricˇela potekati intenzivna izmenjava.
Slika 3.7: Znanstveni odbor mednarodnega simpozija Advances in
Robot Kinematics leta 1996 (od leve proti desni Bruno Siciliano, Jo-
seph Du↵y, Vincenzo Parenti-Castelli, Jorge Angeles, Manfred Husty,
Michael Stanisic, Oussama Khatib, Jadran Lenarcˇicˇ, Kenneth Wal-
dron, Claudio Galletti in Bernard Roth).
Sklep prvega simpozija je bil, da se simpoziji nadaljujejo
vsaki dve leti in sicer tako, da naj je vsak drugi simpozij spet v
Sloveniji. Cˇetudi se tega potem nismo cˇisto drzˇali, pa je Slove-
nija postala nekaksˇno srediˇscˇe robotske kinematike v svetovnem
merilu. Simpoziji so takoj pridobili veljavo najpomembnejˇsih
v svojem podrocˇju, saj si nihcˇe, ki je na tem podrocˇju zˇelel
kaj veljati, ni mogel privosˇcˇiti, da ne bi sodeloval. V kasnejˇsih
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edicijah so se pridruzˇevali sˇe drugi vrhunski znanstveniki, kot
so Kenneth Waldron, Manfred Hiller, Jean-Pierre Merlet, Tsu-
neo Yoshikawa, Andre´s Kecskeme´thy, Joseph Du↵y, Manfred
Husty, Wisama Khalil in sˇe mnogi drugi. V resnici so se sim-
pozijev udelezˇevali vsi, ki so v robotski kinematiki imeli kaj
tezˇe. Zanimivo je tudi to, da je drugi simpozij, ki smo ga
organizirali v Avstriji, imel zˇe sto trideset prispevkov. Ker je
simpozij v taksˇnem obsegu presegel okvire osebne komunikacije
med udelezˇenci, smo nato sklenili, da naj se sˇtevilo prispevkov
v bodocˇe zmanjˇsa na okoli petdeset in da se izbor utemelji na
strogi recenziji, s cˇimer smo zagotovili tudi vrhunsko kakovost.
Na prvem simpoziju smo v lastni rezˇiji izdali zbornik pri-
spevkov. Podobno tudi na drugem in tretjem simpoziju, s
tem da smo na drugem simpoziju izbrali del prispevkov in jih
eno leto po simpoziju objavili v knjigi, ki jo je izdala zalozˇba
Springer-Verlag. Bolj slucˇajno kot premiˇsljeno pa smo se pri
cˇetrtem simpoziju, ki je bil leta 1994 spet v Ljubljani, odlocˇili,
da vse izbrane prispevke (recenzije so potekale po principu
”
peer review“) objavimo v knjigi z naslovom Advances in Robot
Kinematics and Computational Geometry sˇe pred simpozijem.
Knjiga je izsˇla pri zalozˇbi Kluwer Academic Publisher, ker je
zalozˇba zagotovila tako hitro objavo. Na osnovi prve izkusˇnje
smo sklenili, da bomo odslej vsaki dve leti najprej izdali knjigo,
ki bo zajemala petdeset najbolje ocenjenih prispevkov. Simpo-
zij, ki bo sledil, pa bo dejansko razprava o prispevkih v knjigi.
Obicˇajna praksa je namrecˇ ravno obratna, v srediˇscˇu je simpo-
zij, ki mu za tem sledi izdaja zbornika prispevkov. Fizicˇno gre
za identicˇen proces, vsebinsko pa je v nasˇem primeru poudarek
na knjigi, medtem ko je simpozij posledica izdaje knjige in je
namenjen izmenjavi mnenj o posameznih prispevkih. R. Fea-
therstone je pred leti zapisal v preglednem cˇlanku, da so knjige
iz serije Advances in Robot Kinematics glavni vir znanstvene
literature iz robotske kinematike, saj so prispevki v teh knjigah
objavljeni celo prej, kot cˇe bi jih objavili v znanstvenih revijah.
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Knjige Advances in Robot Kinematics [25-35] redno izhajajo
vsako sodo leto in tako bo leta 2014 izsˇla zˇe dvanajsta po vrsti.
Vsaka knjiga nosi drugacˇen naslov, ki vkljucˇuje kombinacijo
besed Advances in Robot Kinematics (slika 3.8).
Slika 3.8: Zbornik simpozija Advances in Robot Kinematics leta 1988
(levo) in knjiga Latest Advances in Robot Kinematics, izdana leta
2012 pri zalozˇbi Springer (desno).
Leta 2007 je zalozˇba Kluwer presˇla pod okrilje zalozˇbe Sprin-
ger, ki nadaljuje z objavljanjem te serije knjig. Vloga knjig Ad-
vances in Robot Kinematics v robotski kinematiki je sˇe vedno
velika, vsaj navidezno pa le ne taksˇna kot nekocˇ, saj se je v
zadnjih letih namnozˇilo sˇtevilo znanstvenih revij, v katerih je
vsekakor lazˇje objavljati, pri tem pa so prav znanstvene revije
tiste, ki v bibliometriki prinasˇajo avtorjem vecˇje sˇtevilo tocˇk.
Pred leti smo zˇe napovedovali postopno zmanjˇsanje obsega razi-
skovanja v robotski kinematiki, vendar smo pricˇa nasprotnemu,
povecˇevanje zanimanja strokovne javnosti nas vsako leto po-
novno demantira. Zadnji simpozij (in z njim povezana knjiga),
ki je potekal leta 2012 v Innsbrucku, je znanstveno morda celo
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presegel predhodne. Zanimivost zadnjih dveh simpozijev v letih
2010 in 2012 je tudi to, da so bile sekcije (ki so enake poglavjem
v knjigi) sestavljene in razporejene z nakljucˇnim generatorjem.
Navadno to pripravlja znanstveni odbor na osnovi vsebin pri-
spevkov. Novost je bila zelo dobro sprejeta tako med avtorji
kot med bralci.
3.5 Zakljucˇek
Zacˇetki sˇtudija robotske kinematike segajo v sedemdeseta leta,
v cˇas, ko so nastajali prvi robotski manipulatorji. Najprej smo
nanjo gledali kot na del sˇirsˇega raziskovalnega podrocˇja robot-
ske dinamike, vendar se je kinematika kasneje oblikovala kot
samostojna znanstvena veja robotike s sebi svojstvenimi raz-
iskovalnimi tematikami in skupnostjo raziskovalcev. S cˇasom
je pridobivala na pomembnosti zaradi mnogoterih dosezˇkov pri
sˇtudiju in nacˇrtovanju robotov in njihovi implementaciji v pra-
ksi. V nasˇem delu smo omenili nekaj kljucˇnih raziskovalnih
podrocˇij kinematike in jih skusˇali opredeliti v zgodovinskem
kontekstu razvoja robotike, pri tem pa smo poudarili tudi pri-
spevek ljubljanskih raziskovalcev. Na koncu smo predstavili
nasˇo vlogo pri nastanku in organiziranju serije mednarodnih
simpozijev Advances in Robot Kinematics, ki so odigrali pri
tem odlocˇilno vlogo.
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Poglavje 4
Robot se prilagaja cˇloveku
Marko Munih
Karel Cˇapek si je izmislil besedo robot davnega leta 1921. Drej-
cˇek in trije Marsovcˇki kot tudi roboti so v mladinskem znan-
stvenofantasticˇnem romanu pisatelja Vida Pecˇjaka od leta 1961.
Istega leta 1961 je v industrijskem okolju zacˇel z delom prvi ro-
bot. Pogosto robote v industrijskem okolju poimenujemo kar
robotski manipulator, saj so mnogokrat uporabljeni za namen
manipuliranja oziroma prestavljanja objektov. Prvi industrij-
ski manipulator je bil za danasˇnje poglede okoren, gibanje pa
so povzrocˇali mocˇni hidravlicˇni valji.
Pomemben mejnik v razvoju industrijskih robotov je upo-
raba prvih mikrokrmilnikov pri vodenju robotov in istocˇasno
tudi uporaba elektricˇnih motorjev za pogon, kar oboje sega v
leto 1973. Ti roboti so povratnozancˇno vodeni, reprogrami-
bilni, vecˇnamenski, fiksni ali mobilni ter programibilni v treh
ali vecˇ prostostnih stopnjah.
Razvoj osebnih racˇunalnikov se je razmahnil v devetdesetih
letih. To je neposredno vplivalo tudi na zmogljivejˇse vodenje
robotov. Roboti so bili do tega cˇasa vodeni pozicijsko, torej so
se le premikali z ene tocˇke (lege, lega = pozicija + orientacija)
Marko Munih
Univerza v Ljubljani, Fakulteta za elektrotehniko, Laboratorij za robotiko
email: marko.munih@robo.fe.uni-lj.si
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v drugo tocˇko (lego), lahko preko vmesnih tocˇk. Niso pa bili
sposobni delovati na svojo okolico z vnaprej dolocˇeno silo. Vecˇje
racˇunske sposobnosti v krmilnikih robotov so omogocˇile sprotni
izracˇun kompleksnejˇsih algoritmov in s tem tudi prilagajanje
ustreznih sil med robotom in okolico. To je omogocˇilo razvoj
hapticˇne robotike.
4.1 Hapticˇnost
Grsˇki glagol äptw (hapto) pomeni prijemati, drzˇati, dotikati,
otipati. Vodenje robota pri odmiku vrha robota za razdaljo
x, preko mnozˇenja s koeficientom k povzrocˇi silo F = kx med
robotom in okolico [1]. Vpliv togosti okolja k predstavimo s
pomocˇjo vzmeti. Vecˇje odstopanje pozicije x pomeni vecˇjo silo,
prav tako povecˇanje togosti vzmeti k ob istem x zahteva vecˇjo
silo. Sila je lahko tudi odvisna od produkta dusˇenja in hitrosti
hx˙, kjer h ponazarja, na primer, dusˇenje vesla v vodi. Pri
majhni hitrosti x˙ je potrebna le majhna sila, medtem ko je
pri viˇsjih hitrostih potrebna znatno vecˇja sila. Drug medij, na
primer olje, zˇlica v medu ali pa kar zrak, predstavlja drugacˇno
dusˇenje h in s tem drugacˇno silo. Sila dusˇenja pri zavesljaju
v zraku je majhna, pri velikih hitrostih, na primer letalskega
propelerja, pa postane znatna.
Sila mx¨ je tako odvisna od mase in pospesˇka, kjer masa m
ponazarja, na primer, maso kocke na ledeni ploskvi. Znatna sila
bo potrebna samo med pospesˇevanjem in pojemanjem ob veli-
kem m, enakomerno pospesˇeno gibanje pa ne zahteva nobene
sile. Le majhna sila je potrebna za pospesˇevanje in pojemanje
lahke kocke iz stiropora z majhno maso m.
Poljubno telo, na katero deluje cˇlovek s silo, ni masni delec.
Ker ne nastopa niti cˇisto dusˇenje ali vzmet, imamo opravka
s kombinacijo cˇlenov mx¨, hx˙ in kx. Cˇleni k, h in m so v
krmilniku lahko konstantni, lahko pa se s cˇasom spreminjajo.
Pravzaprav ima vsak od teh treh cˇlenov, vzemimo k v izbrani
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tocˇki (oz. legi) prostora, dejansko sˇest vrednosti kx, ky in kz
vzdolzˇ posameznih prostorskih osi in kRx, kRy in kRz okrog
posameznih osi prostora ali objekta. Enako velja za preostala
dva cˇlena h in m.
Slika 4.1: Hapticˇni robot Phantom kot vmesnik do navideznega okolja
Hapticˇnosti ni brez fizikalnega modela realnega sveta, kjer
vrednost nobenega od omenjenih 3 ⇥ 6 = 18 cˇlenov ni kon-
stantna, vrednost cˇlenov m, h in k se v fizikalnem modelu
namrecˇ spreminja tudi krajevno. Zamislimo si fizikalni mo-
del hiˇse. Prazen prostor ima nicˇne ali majhne vrednosti vseh
sˇestih togosti k. Ravna toga stena v navideznem okolju pomeni
velik linearni k v pravokotni smeri. Stena je lahko tudi spolzka
kot led ali nedrsna kot dotik z gumo, od cˇesar sta odvisna
preostala dva linearna (transverzalna) parametra k stene. Pre-
ostali trije cˇleni k predstavljajo tri rotacijske togosti. Podobno
sˇestdimenzijsko razmiˇsljanje velja za preostala dva parametra h
inm. Voda ob hiˇsi bi imela velike vrednosti koeficienta h v vseh
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smereh. Predmeti, ki jih je mogocˇe dvigniti, imajo v vertikalni
smeri dodano silo odvisno od gravitacijskega pospesˇka.
Cˇeprav se pri gibanju lahko vedno znova znajdemo v isti
tocˇki x, pa sta trenutni spremenljivki pospesˇek x¨ in hitrost x˙
zelo verjetno drugacˇni in s tem je drugacˇna tudi sila F , ki jo
obcˇuti uporabnik v stiku s hapticˇnim vmesnikom. Hapticˇni
vmesnik (slika 4.1) je torej robot, ki je sposoben posredovanja
vseh teh sil, v razliko od obicˇajnega razumevanja delovanja
robotov, ki so vecˇinoma pozicijsko vodeni.
Hapticˇnost v navideznem fizikalnem okolju torej pomeni
sprotno nastavljanje sile interakcije med uporabnikom in vme-
snikom glede na vse omenjene parametre navideznega okolja.
Navidezno okolje pri hapticˇnosti torej ni le stvar dobre graficˇne
predstavitve, ampak je bistven tudi ustrezen fizikalni model
vseh predmetov z njihovimi mehanskimi lastnostmi (k, h in m,
vsak v treh dimenzijah) ter detekcijo trkov med objekti.
4.2 Navidezna resnicˇnost v rehabilitaciji
Navidezno resnicˇnost vecˇinoma poznamo kot dobro racˇunalni-
sˇko graficˇno predstavitev, ki se uporablja na raznih podrocˇjih
zˇivljenja [2]. Najprej je bila uporabljena v namene zabave (pri-
mer racˇunalniˇskih iger) in v namene vojasˇkih simulacij. V za-
dnjem obdobju je razsˇirjena sˇe na druga podrocˇja, vkljucˇno z
racˇunalniˇskim nacˇrtovanjem v industriji, arhitekturo, vizuali-
zacijo nasploh in medicinskimi aplikacijami.
Medicinske aplikacije navidezne resnicˇnosti pokrivajo razne
primere izobrazˇevanja v medicini, urjenje operacij, modelira-
nje, prikazovanje slik, kirursˇke posege na daljavo, ergonomijo
in rehabilitacijo. V rehabilitaciji srecˇamo navidezno resnicˇnost
tako pri urjenju kot tudi pri merjenju sposobnosti gibanja (na
primer v hemiplegiji, paraplegiji, pri Parkinsonovi bolezni) [3].
Navidezna resnicˇnost je obicˇajno razumljena kot tridimen-
zionalni graficˇni racˇunalniˇski model, ki primarno definira ge-
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ometrijski model (dimenzijski model) z graficˇnimi lastnostmi
navideznih objektov ter okolice. Najbolj pogosto je definirana
le vizualna podoba objektov. Za realisticˇen prikaz in pravi
obcˇutek vizualnega dela navidezne resnicˇnosti sta najbolj po-
membna visokokvalitetna grafika in prostorski zvok, ki uporab-
nika prva posrkata v virtualni svet. Vtis navidezne resnicˇnosti
je pravzaprav odvisen od podobnosti scene in aktivnosti z re-
snicˇnim svetom.
V preprostejˇsih prikazih so uporabljeni racˇunalniˇski zaslon,
projektno platno ali 3D projekcijske tehnike v okolju [4]. Za
uporabnika je bolj realisticˇen poglobitveni
”
immersive“ nacˇin,
ki s pomocˇjo ustreznih ocˇal omogocˇa polno 3D vidno polje.
Navidezno okolje pa ne pomeni le geometrije objektov v obliki
slike, ki je namenjena zgolj nasˇim ocˇem. Dinamicˇnih (fizikal-
nih) lastnosti objektov, vkljucˇujocˇ maso, vztrajnost, sile, na-
vore in medsebojni vpliv objektov, kot tudi mehkost (trdoto),
hrapavost in spolzkost objektov, ni mogocˇe vizualno zaznati ali
posredovati. Za to je potreben obcˇutek dotika z objektom, to-
rej posredovanje sile, katere velikost je odvisna od parametrov
(modela) navideznega okolja.
4.3 Pasivno razgibavanje v rehabilitaciji
Naprave CPM (Continous Passive Motion), ki prikazujejo zve-
zno pasivno gibanje, so v uporabi pri postoperativni rehabili-
taciji sklepov zˇe od priblizˇno leta 1960. V tistem obdobju je
bilo pokazano, da imobilizacija sklepov pri testni skupini zajcev
vodi do velikih tezˇav pri ponovni mobilnosti. Po petih do sˇestih
tednih imobilizacije so nastale ekstremne spremembe v vecˇini
sklepov, vkljucˇujocˇ sklepni hrustanec in kostno maso, medtem
ko so bile spremembe opazne zˇe v drugem tednu. Prakticˇno
se je nazadovanje pokazalo v zatrdelosti sklepov in zmanjˇsanju
obmocˇja gibanja sklepa, zato so razlicˇnimi pristopi poskusˇali
ohraniti ustrezno obmocˇja gibanja sklepa.
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Eno od metod, ki se kazˇe kot naravna resˇitev za rotacijske
sklepe telesa, predstavljajo preproste naprave CPM, od katerih
pricˇakujemo gibanje po loku, skladno z gibanjem sklepa, kjer
sta nastavljiva velikost ter hitrost gibanja. Taksˇna naprava je
sestavljena iz preprostega motorja z mehansko ali elektronsko
nastavljivim obmocˇjem in hitrostjo gibanja. Vecˇina danasˇnjih
naprav CPM privzema idealne sklepe s fiksno tocˇko rotacije.
Sposobne so gibanja v ravnini (2D). Obicˇajno jih ni mogocˇe
reprogramirati, vodene so odprtozancˇno, kar pomeni, da se nji-
hovo gibanje (koti, sile) ne meri sproti, pacˇ pa se nekaj 100-krat
v sekundi ponovno korigira in nastavlja.
Slika 4.2: Kinetec Breva Ankle CPM (povzeto po Kinetec)
Taksˇne naprave CPM so zelo ucˇinkovite pri ohranjanju ob-
mocˇja gibanja, zmanjˇsujejo zatrdelost sklepov, zmanjˇsujejo po-
trebo po uporabi zdravil in v splosˇnem skrajˇsajo lezˇalno dobo
(slika 4.2). Primerjava rehabilitacije z napravami CPM z ak-
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tivnostmi terapevtov ne pokazˇe bistvenih razlik v okviru prav-
kar omenjenih parametrov, vendar pa urjenje CPM v glavnem
vodi do sˇibkejˇsih miˇsic, zakasnitev v aktivaciji miˇsicˇnih sku-
pin ekstenzorjev in togosti fleksorjev [5]. Kaj drugega bi tezˇko
pricˇakovali, saj naprave CPM premikajo okoncˇine osebe brez
aktivacije njihovih miˇsic. CPM niso robotske naprave, saj je
robot racˇunalniˇsko voden, reprogramibilen in vecˇnamenski sis-
tem. Sposoben je gibanja v treh ali vecˇ stopnjah gibanja.
4.4 Zacˇetki robotike v rehabilitaciji
Sistemi za pasivno razgibavanje sklepov so v uporabi zˇe petde-
set let, medtem ko robotski pristopi v rehabilitaciji motoricˇnih
funkcij segajo dve desetletji nazaj [6, 7]. Palete klasicˇnih tera-
pevtskih tehnik na eni strani in robotskih tehnik na drugi strani
ne smemo gledati kot dveh nasprotujocˇih si mozˇnosti, ampak
kot dva komplementarna pristopa. Ni pricˇakovati, da bi ro-
botske tehnike nadomestile ali prevzele delo terapevta. Mocˇno
pozitivna plat robotskih terapij je najprej visoka ponovljivost,
izredno bogate programske mozˇnosti, posebej v povezavi z na-
videzno resnicˇnostjo, zatem pa tudi samodejno vsebovana la-
stnost merjenja zˇe med samim urjenjem. Nasprotno vsebujejo
aktivnosti terapevta neizogibno veliko subjektivnih elementov.
Izkusˇen terapevt ima poglobljeno razumevanje za posebnosti
posameznega pacienta, ki ga nobena visoko tehnolosˇka naprava
ne bo mogla nikoli dosecˇi. Najbrzˇ bo robotska terapija v pri-
hodnje dopolnila trenutno klinicˇno prakso: z razbremenitvijo
delcˇka terapevtovega cˇasa, s cenovno ugodnejˇsimi, sicer pa bolj
obsˇirnimi terapevtskimi programi, z novimi izmerjenimi kazalci
o funkciji ali posˇkodbi in ne nazadnje z novimi vpogledi v proces
zdravljenja.
Gledano bolj inzˇenirsko je ena izmed naravnih sticˇnih tocˇk
med klasicˇno in robotsko terapijo povezana z osnovo hapticˇne
povezave med pacientom in terapevtom (cˇlovek ali robot), pri
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kateri je interakcijska sila usmerjena in se mehanska energija
pretaka izmenoma v obe smeri terapevt-pacient in pacient–
terapevt na obcˇuten nacˇin. Ni nakljucˇje, da originalne ideje, ki
botrujejo tem rehabilitacijskim sistemom, niso s podrocˇja teh-
nologije rehabilitacije, ampak s podrocˇja nevrofiziologije hapti-
cˇnega zaznavanja, vkljucˇno s senzomotoricˇnim ucˇenjem [8]. Ta
zapis se ne ukvarja z omenjenim ozadjem, ampak z inzˇenirske
plati opisuje pristope in obstojecˇe sisteme. Prav tako ta za-
pis ne posega na podrocˇje visokotehnolosˇkih ortoz, invalidskih
vozicˇkov in robotskih manipulatorjev ob njih.
Skoraj vedno rehabilitacijski robot posreduje opisano inte-
rakcijsko silo F na bolnika, pri cˇemer je vrednost sile odvisna od
parametrov navideznega okolja in osebe. Oseba lahko, ne samo
vidi navidezno okolje, ampak se ga tudi dotika, torej cˇuti navi-
dezno okolje ter objekte v njem. Ta princip omogocˇa neizcˇrpno
sˇtevilo raznih nalog, od sila preprostih umetno sestavljenih, z le
malo resnicˇnimi lastnostmi, do realisticˇnih nalog iz resnicˇnega
sveta. Mogocˇe je dodati odbijajocˇe ali privlacˇno polje sil, ki
subjektu dovoli ali celo pomaga pri gibanju v izbrani smeri,
v drugih smereh pa mu gibe preprecˇuje [9]. Vecˇkrat dodamo
navidezni tunel, ki povezuje dve skrajni tocˇki gibanja, zacˇetno
in koncˇno. Sama pot gibanja med njima lahko poteka po pre-
mici ali krivulji. Vsi cˇleni k, h in m vzdolzˇ smeri gibanja so
enaki nicˇ, pravokotno na smer gibanja pa se koeficient togosti k
povecˇuje po izbrani funkciji. Pot ponazarja navidezno cev, ozi-
roma tunel, ki sili gib bolnika k srediˇscˇnici, kjer te komponente
sile ni.
Povezava velicˇin F in x predstavlja energijski spoj, pravza-
prav predstavlja prenos mocˇi Fx˙ med cˇlovekom in okolico in s
tem tudi nadzorovan prenos energije preko interakcije cˇlovek–
stroj. Uporabnik, ki sodeluje pri hapticˇni interakciji v navi-
deznem okolju, zaposli, vzbudi in uporabi poleg svojega vida
tudi senzorje dotika, polozˇaja, sile in teksture v svojem telesu,
istocˇasno pa koordinirano tudi mehanizme vidnega in taktil-
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nega prepoznavanja, refleksne in hotene mehanizme vodenja
ter s tem celotno motoricˇno verigo. Obcˇutek vpetosti v navide-
zno okolje, poznan v racˇunalniˇskih igricah, je torej ob uporabi
hapticˇnosti v primeru rehabilitacije obogaten sˇe z otipom na-
videznega okolja [10].
4.5 Rehabilitacijski roboti za zgornje
ekstremitete
Vecˇ raziskovalnih skupin je razvilo robotske naprave za re-
habilitacijo zgornjih ekstremitet. Med njimi najdemo MIT
Manus [11], Assited Rehabilitation and Measurement (ARM)
Guide [12], Mirror Image Motion Enabler (MIME), Bi-Manu-
Track, GENTLE/S [13], Neurorehabiltation (NeReBot) [14],
REHAROB [15], Arm Coordinating Training 3-D (ACT4D) [16]
in ARMin [17, 18]. Eksoskeletni roboti objamejo roko, pri dru-
gih robotih je le dlan osebe v stiku z vrhom robota [19]. Neka-
tere robotske naprave so namenjene za urjenje zgornje ekstre-
mitete v celoti ali pa posebej za, na primer, zapestje ali prst
na roki. Vecˇina naprav je nacˇrtovanih za urjenje proksimalnih
sklepov (rame in komolca) hemiplegicˇne roke. Nekatere dovo-
ljujejo samo ravninsko gibanje, v vecˇini primerov pa je mogocˇe
gibanje v treh dimenzijah znotraj omejenega dela celotnega de-
lovnega prostora roke.
4.6 Robotski sistem GENTLE/S
Robotski rehabilitacijski sistem GENTLE/S smo s partnerji
nacˇrtali pred petnajst leti (slika 4.3) [6]. To je bil prvi na-
prednejˇsi vecˇmodalni sistem. Osnovna naloga je bilo preprosto
premikanje roke povezane z robotom iz ene tocˇke v drugo tocˇko.
Vsi premiki so bili sproti prikazani na zaslonu LCD. Robot Hap-
ticMaster je deloval v hapticˇnem nacˇinu, tako da je uporabnik
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cˇutil stene navideznega okolja. Pri gibanju je bil uporabljen na-
videzni hapticˇni tunel kot navidezna cev med zacˇetno in koncˇno
tocˇko gibanja (slika 4.4) [20]. V sredini navidezne cevi si lahko
predstavljamo srediˇscˇnico. V vzdolzˇni smeri je gibanje neo-
virano, v radialni precˇni smeri pa navidezna hapticˇna vzmet
bolnikovo roko vlecˇe proti srediˇscˇnici.
Dodatno imata nadlaket in podlaket roke vsaka svojo opor-
nico, tako da sistem roko s pomocˇjo dveh vrvic razbremenjuje
gravitacijske sile. Silo v teh dveh vrvicah nadzira sistem preko
elektromotorjev. Tako je bolnikova miˇsicˇna sila lahko povsem
namenjena povzrocˇanju gibanja. Druga roka osebe ima dostop
do varnostnih tipk, ki lahko v vsakem trenutku prekinejo delo-
vanje sistema.
4.7 Psihofiziologija v projektu MIMICS
Pred desetimi leti so rehabilitacijski roboti omogocˇali urjenje
brez ali v preprostem navideznem okolju. V tistem trenutku
razvoja se je postavljalo vprasˇanje, kaj lahko taksˇen sistem sˇe
ponudi [9]. Med razlicˇnimi mozˇnostmi velja najprej omeniti
najpomembnejˇso.
V marsikateri cˇlovesˇki dejavnosti je koncˇni rezultat odvisen
od njene intenzivnosti in trajanja. Pri, na primer, teku pre-
majhno prizadevanje ne vodi do dobrega rezultata, podobno, na
primer, preveliko prizadevanje v treningu povzrocˇi izcˇrpanost
in slabsˇi rezultat. Nekje vmes pa je rezultat najboljˇsi, to je
poznano kot Yerkes–Dodsonov zakon (slika 4.5).
Tudi v rehabilitaciji premajhno prizadevanje ne vodi do do-
brih rezultatov, prevelika aktivnost pa povzrocˇi prekomerno
utrujenost. Ustrezno intenzivna in zanimiva vadba, ki bi pri-
tegnila uporabnika, tako da bi se zˇelel z njo dolgo ukvarjati je
najbolj primerna. Na cˇloveka vpliva vecˇmodalno okolje preko
otipa, vida in zvoka, kar povzrocˇi biomehanske in psiholosˇke
ucˇinke na cˇloveka (slika 4.6).
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Slika 4.3: Rehabilitacijski sistem GENTLE/S s komponentami:
hapticˇni robot HapticMaster in sistemom za kompenzacijo tezˇe roke.
končna, točka odlaganja
stena tunela
referenčna trajektorija
referenčna točka
k
b
k
t
t
g
košara košara
Slika 4.4: Gibanje po navideznem hapticˇnem tunelu med zacˇetno in
koncˇno tocˇko (kt in kg predstavljata precˇno in vzdolzˇno togost, bt pa
precˇno dusˇenje).
99
M. Munih
Emocionalna budnost
Nizka
(prenizka)
Zmerna
(optimalna vrednost)
Visoka
(previsoka)
Maksimalna uspešnostDobra
Slaba
U
s
p
e
š
n
o
s
t
Slaba uspešnostSlaba uspešnost
Slika 4.5: Yerkes–Dodsonov zakon, premajhna in prevelika emocio-
nalna budnost vodita do slabsˇega koncˇnega rezultata.
OSEBA
MOTIVACIJA
ANGAŽIRANOST
PRISOTNOST
EMOCIONALNO
STANJE
VEČMODALNI
PROSTOR
Valenca
Aktivnost
Fizični napor
Haptični primitivi
Vizualni primitivi
Zvočni primitivi
Biokooperativne zanke
Zanki vodenja in fizioloških parametrov (hitra)
Psihološka povratna zanka (počasna)
Slika 4.6: Robot je nadgrajen z vecˇmodalnim okoljem. Razlicˇni sen-
zorji so uporabljeni za merjenje uporabnikove motoricˇne aktivnosti
kot tudi emocionalnega, psihicˇnega stanja.
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Biomehanske ucˇinke, predvsem hitrosti in sile se sproti pre-
racˇunavajo in preko biokooperativnih zank lahko vplivajo na
vodenje robota in spreminjajocˇo se stopnjo kompleksnosti na-
loge, s cˇimer optimiramo bolnikov obcˇutek prisotnosti.
Oseba je izpostavljena vecˇmodalnemu okolju z vizualnimi
efekti, preko zvoka in preko hapticˇnega stika z robotom [21].
Vse to vpliva na motivacijo osebe, na njeno angazˇiranost, za
tem pa tudi na njeno emocionalno stanje. Senzorja za moti-
vacijo ali emocionalno stanje ne poznamo. Motivacijske sis-
teme pa lahko merimo posredno na vecˇ nacˇinov, s pomocˇjo
psihofiziolosˇkega pristopa ali s pomocˇjo samoocene posame-
znika. Na psihofiziologijo so se zanasˇali zˇe stari Kitajci. Danes
je na podrocˇju psihofiziologije na preprost neinvaziven nacˇin
mogocˇe meriti elektrokardiogram (EKG) preko sˇtirih zunanjih
elektrod, prevodnost kozˇe pa preko dveh elektrod, na primer,
na srednjem cˇlenku kazalca in mezinca na neprizadeti roki [22].
Na elektrodi je prikljucˇen stalen vir napetosti (0,1 V), senzor
pa meri prevodnost posredno preko toka. Frekvenco dihanja
je mogocˇe prepoznati preko termistorja namesˇcˇenega pod no-
som. Temperaturo kozˇe izmerimo na konici mezinca nepriza-
dete roke. Vse te meritve so napravljene distalno. Odcˇitki za-
jamejo tudi in predvsem nehotene spremembe vrednosti zaradi
delovanja vegetativnega zˇivcˇnega sistema cˇloveka [23]. Iz izmer-
jenih signalov je mogocˇe dolocˇiti sˇtevilne izvedene mere [24]. Iz
elektrokardiograma se dolocˇi cˇasovne intervale med dvema utri-
poma srca (tako imenovane NN-intervale), iz njih pa povprecˇni
srcˇni utrip in dve standardizirani meri variabilnosti srcˇnega
utripa: standardno deviacijo NN-intervalov in kvadratni koren
povprecˇja kvadratov razlik zaporednih NN-intervalov.
Signal prevodnosti kozˇe je mogocˇe razdeliti na dve kompo-
nenti [25], na nivo prevodnosti kozˇe v odsotnosti drazˇljajev v
okolju (angl. Skin Conductance Level – SCL) ter odzive pre-
vodnosti kozˇe na zunanje drazˇljaje (angl. Skin Conductance
Responses – SCR). SCR je vsako prehodno povecˇanje prevo-
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dnosti kozˇe, kjer se vrh pojavi manj kot pet sekund po zacˇetku
narasˇcˇanja prevodnosti, razlika med zacˇetkom narasˇcˇanja in vr-
hom pa je vsaj 0,05 µS. Izracˇunati je mogocˇe povprecˇni SCL,
frekvenco SCR in povprecˇno amplitudo SCR. Cˇeprav se v cˇa-
sovnem razponu vecˇ minut pojavljajo razlike v fiziolosˇkem sta-
nju, lahko nekatere parametre (npr. HRV, frekvenca SCR) izra-
cˇunamo le na intervalu nekaj minut, medtem ko se druge (npr.
temperatura kozˇe) na drazˇljaj odzivajo relativno pocˇasi, torej
jih zaznavamo bolj dolgorocˇno. Gre torej za pocˇasno ocenje-
vanje psihofiziolosˇkega stanja in tako tudi pocˇasno povratno
zanko (slika 4.6).
Omenjeni direktni in izvedeni psihofiziolosˇki parametri odra-
zˇajo valenco in budnost posamezika. Valenca (vcˇasih tudi ugo-
dje) je definirana kot pozitivno stanje nasproti negativnim afek-
tivnim stanjem (npr. ponizˇanje, jeza in razburjenje na eni
strani nasproti sprosˇcˇenosti in mirnosti na drugi strani). Bu-
dnost je torej definirana kot mentalna budnost in fizicˇna ak-
tivnost (npr. spanje, neaktivnost, dolgocˇasje in sprosˇcˇenost
na eni strani nasproti budnosti, napetosti in koncentraciji na
drugi strani). Ocene budnosti, valence in fizicˇnega napora so
tiste, ki odrazˇajo psihofiziolosˇko stanje osebe. Te ocene morajo
povzrocˇiti spremembe v scenariju virtualnega okolja naloge, to
je v drugacˇni graficˇni predstavitvi, zvoku, kot tudi hapticˇnih
odzivih in delovanju robota. Tako se torej robot lahko prila-
gaja cˇloveku, njegovi dejavnosti in psihofiziolosˇkim odzivom.
Resen raziskovalec se najbrzˇ najprej vprasˇa (i) ali je vse te
psihofiziolosˇke parametre res mogocˇe izmeriti v popolnoma izo-
liranih pogojih. Zatem pa sledi dilema, (ii) ali fizicˇna aktiv-
nost osebe, ki jo urimo, prekrije psihofiziolosˇke odzive in (iii)
ali imajo osebe po kapi enake, podobne ali drugacˇne psihofizi-
olosˇke odzive glede na zdravo populacijo.
Slike 4.7, 4.8 in 4.9 prikazujejo spreminjanje prevodnosti
kozˇe, temperature kozˇe in spreminjanje srcˇnega ritma kot funk-
cije cˇasa med zacˇetkom poskusa, med pocˇitkom, vadbo brez in
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Slika 4.7: Tipicˇno spreminjanje prevodnosti kozˇe kot funkcija cˇasa
med pocˇitkom ter vadbo z in brez navidezne resnicˇnosti
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Slika 4.8: Tipicˇno spreminjanje temperature kozˇe med pocˇitkom ter
vadbo z in brez navidezne resnicˇnosti
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Slika 4.9: Primer spreminjanja srcˇnega ritma kot funkcija cˇasa med
zacˇetkom poskusa, med pocˇitkom ter vadbo z in brez navidezne re-
snicˇnosti
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vadbo z uporabo navidezne resnicˇnosti pri zdravi osebi. Nedvo-
mno pride do sprememb predvsem pri vrednosti prevodnosti
kozˇe in pri temperaturi kozˇe, manj pa pri ostalih spremembah.
Prikazane niso vrednosti za oksigenacijo krvi in respiracijski
parametri, ki so bili tudi spremljani, vendar niso pokazali rele-
vantnih trendov.
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Slika 4.10: Procentualno povecˇanje spremembe v frekvenci odzivov
prevodnosti kozˇe za zmerno gibanje roke z robotom, med mentalno
nalogo mnozˇenja velikih sˇtevil in med dvojno nalogo.
Na osnovi slike 4.10 je mogocˇe prepoznati spremembe v
frekvenci odzivov prevodnosti kozˇe med mirovanjem, med na-
logo zelo zmernega gibanja roke z manjˇsim hapticˇnim robotom
Phantom v majhnem delovnem prostoru z velikostjo stranice
nekaj cm, med mentalno nalogo mnozˇenja velikih sˇtevil in med
dvojno nalogo, ki je vkljucˇevala obe nazadnje omenjeni na-
logi. Naloga z zmernim koordiniranim gibanjem je zahtevala
vzdrzˇevanje ravnotezˇja enojnega invertiranega nihala v navide-
znem okolju, torej koordinacijo vida in gibanja roke. Stopnje-
vanje aktivnosti pri zdravi testirani populaciji 20 oseb ocˇitno
vodi do najvecˇjih opazˇenih vrednosti parametrov v dvojni na-
logi (slika 4.10). Opazovani fiziolosˇki signali temperature in
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prevodnosti kozˇe, EKG in respiracije niso povezani le s psi-
holosˇkimi stanji, ampak se spreminjajo predvsem kot posledica
fizicˇne aktivnosti [26, 27]. Upravicˇena je dilema, ali fizicˇna ak-
tivnost ne pokvari psihofiziolosˇkih odgovorov na neprepoznaven
nacˇin. V ta namen je bila izvedena sˇtudija na 30 zdravih pro-
stovoljcih. Uporabljen je bil vecˇji, hapticˇni robot HapticMaster
sposoben posredovanja sil do 250 N. Tudi tu je bila navidezna
naloga povezana z lovljenjem ravnotezˇja invertiranega nihala,
le nastavitve nihala so zahtevale enkrat manjˇse, drugicˇ pa vecˇje
iterakcijske sile, torej vecˇji ali manjˇsi fizicˇni napor. Poleg tega
so bile uporabljene tri tezˇavnostne stopnje v obliki razlicˇnih
zakasnitev odziva robota na gibe roke. Najvecˇja tezˇavnostna
stopnja je bila namerno neprijetna zato, da bi osebi povzrocˇila
frustracijo in stres.
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Slika 4.11: Procentualno povecˇanje spremembe v frekvenci odzivov
prevodnosti kozˇe za netezˇavno gibanje roke in robota, za majhno, sre-
dnje in visoko tezˇavnost. Sˇtiri tezˇavnosti so bile testirane pri majh-
nem in pri velikem fizicˇnem naporu.
Slika 4.11 predstavlja vrednosti najbolj pomenljivega pa-
rametera za vseh osem situacij, to je procentualno povecˇanje
spremembe v frekvenci odzivov prevodnosti kozˇe. Ta parame-
ter se ocˇitno povecˇa z vecˇjo fizicˇno obremenitvijo, in tudi z vecˇjo
budnostjo, ne spremeni pa se spreminjanjem valence osebe.
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V literaturi najdemo vecˇ zapisov o spremenjenih psihofizi-
olosˇkih odzivih pri osebah po kapi. Zato smo zˇeleli poiskati
enakosti ali razlike v primerjavi z zdravo populacijo – pose-
bej za primer rehabilitacije z robotom v navideznem okolju.
Izvedena je bila primerjalna sˇtudija med 20 osebami po kapi
v subakutni fazi in 20 statisticˇno primerljivimi osebami brez
zdravstvenih nevsˇecˇnosti [22, 28]. Eksperimentalno okolje je
bilo prilagojeno osebam z gibalnimi tezˇavami. Sistem je bil se-
stavljen iz treh delov: hapticˇnega robota, navideznega okolja
in psihofiziolosˇkega merilnega sistema. Hapticˇni robot Haptic-
Master ima tri prostostne stopnje (to je tri sklepe, ki se lahko
medsebojno neodvisno premikajo). Senzorji na robotu merijo
gibanje, navore ter sile med robotom in cˇlovekom. Podobno kot
pri GENTLE/S sistemu sta dva aktivna kompenzatorja preko
vrvic prevzela tezˇo nadlakti in podlakti. Ker imajo mnogi bol-
niki po preboleli mozˇganski kapi tezˇave pri dvigovanju roke, se
je ta sistem izkazal za zelo uporabnega. Na vrhu robota je bil
namesˇcˇen sˇe modul za prijemanje navideznih predmetov v navi-
deznem okolju. Sestavna dela tega modula sta dva senzorja za
merjenje sil, en meri silo, ki jo uporabnik izvaja s palcem, drugi
pa silo, ki jo uporabnik izvaja s kazalcem in sredincem. Robot-
ski sistem nudi tudi razlicˇne vrste pomocˇi. Cˇe oseba sama pri
izvajanju naloge ni sposobna premika proti predmetu ali pri-
jema predmeta se to zazna in pri izvedbi naloge nato pomaga
robotska naprava. Tudi obotavljanje pri gibanju po navide-
znem tunelu se zazna in naprava ustrezno pomaga. Te oblike
pomocˇi so poblizˇe predstavljene v nadaljevanju tega poglavja.
Slika 4.12 prikazuje navidezno okolje uporabljeno v nasˇi raz-
iskavi. V sredini ekrana je miza, ki je rahlo nagnjena navzdol
proti osebi. Na viˇsji nasprotni strani se pojavi zˇoga, ki se ko-
tali po rahlo nagnjeni mizi proti osebi, ki mora secˇi proti zˇogi
in jo prijeti. Po prijemu se ob robu mize pojavi kosˇ, v katerega
je potrebno odlozˇiti zˇogo. Nato se naloga ponovi. Uporabnik
samostojno opravlja nalogo in gibanje, cˇe pa tega ne zmore,
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mu sistem nudi pomocˇ. Hapticˇne pomocˇi so lahko treh vrst [9]:
pri premiku proti zˇogi, pri samem prijemanju ali pri prenasˇanju
zˇoge v kosˇ. Katera od teh pomocˇi je uporabljena, je odvisno od
sposobnosti uporabnika. Sˇtirje bolniki so potrebovali pomocˇ pri
premikanju roke proti zˇogi, sedem jih je potrebovalo pomocˇ pri
prijemanju zˇoge, osem pa pri dvigovanju zˇoge v kosˇ. Nekateri
med njimi so potrebovali vse tri oblike hapticˇne pomocˇi [9].
Slika 4.12: Navidezno okolje pri nalogi z zˇogo. Rumen znak na zˇogi
ponazarja roko in sovpada z vrhom robota, bela cˇrta ponazarja tre-
nutno viˇsino nad mizo.
Ves cˇas mirovanja in izvajanja nalog so bili merjeni sˇtirje
fiziolosˇki odzivi, ki odrazˇajo psihicˇne spremembe: frekvenco
dihanja, elektrokardiogram, prevodnost kozˇe in temperaturo
kozˇe. Tudi pri obravnavani skupini bolnikov po preboleli mo-
zˇganski kapi so se v mirovanju izmerjeni psihofiziolosˇki odzivi
razlikovali od odzivov izmerjenih med opravljanjem naloge s
pomocˇjo hapticˇnega robota. Kot primerjava je bil uporabljen
tudi klasicˇni psiholosˇki Stroop test [29].
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Med opazovanimi psihofiziolosˇkimi parametri se je za ugo-
tavljanje stanja oseb po kapi pokazala kot najbolj uporabna
prevodnost kozˇe (slika 4.13). Prevodnost kozˇe se je razlikovala
med samo fizicˇno nalogo, med normalno nalogo in tezˇjo nalogo
v navidezni resnicˇnosti. Srednja frekvenca vrednosti odzivov
prevodnosti kozˇe je bila povezana z budnostjo posameznikov,
kot so jo oznacˇili v vprasˇalnikih v obeh skupinah, kontrolni in
skupini oseb po kapi. Temperatura kozˇe je imela razlicˇne trende
v obeh testiranih skupinah, spremembe so tudi pocˇasnejˇse od
sprememb v prevodnosti kozˇe (slika 4.14). Parametri srcˇnega
utripa so negotovi glede na valenco in budnost, so pa mocˇno
odvisni od fizicˇnega napora (slika 4.15).
Rezultati Stroop testov so pridobljeni brez fizicˇne dejav-
nosti, torej so izmerjeni odzivi dejansko posledica psiholosˇke
aktivnosti. Gotovo bi drugacˇna rehabilitacijska naloga lahko
povzrocˇila drugacˇne odzive pri razlicˇnih osebah, hkrati bi pa
razlicˇnost scenarijev povecˇala zanimanje in motivacijo [29]. Ne
smemo spregledati, da so ti odzivi avtonomnega zˇivcˇnega sis-
tema zanesljiv indikator budnosti, pri cˇemer so povezave z va-
lenco negotove. Medtem ko je mogocˇe sklepati na prisotnost
vecˇje ali manjˇse mentalne aktivnosti, je torej tezˇko povedati,
ali se oseba pocˇuti dobro.
Spremljanje budnosti oziroma mentalne aktivnosti je torej
eden od treh sklopov parametrov, ki bi lahko bili primerni, da bi
jih robotski rehabilitacijski sistem uposˇteval in glede na izmer-
jene vrednosti prilagajal parametre vadbe. Druga dva mozˇna
sklopa parametrov v tem zapisu sˇe nista bila omenjena. Kot
enega od dveh sklopov lahko enostavno uposˇtevamo uspesˇnost
pri nalogi. To pomeni sˇtetje prenesenih predmetov. V tretji
sklop parametrov za ocenjevanje osebe spada mnozˇica biome-
hanskih parametrov, kot so hitrosti, sile, odmiki in drugi spre-
mljajocˇi parametri.
Te tri skupine merljivih parametrov, psihofiziolosˇke, uspe-
sˇnostne in biomehanske, je mogocˇe spremljati in glede na nji-
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Slika 4.13: Spremembe v srednji vrednosti prevodnosti kozˇe v
razlicˇnih nalogah (KN – fizicˇna naloga, VR – naloga v navidezni
resnicˇnosti)
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Slika 4.14: Spremembe v koncˇni vrednosti temperature kozˇe v
razlicˇnih nalogah
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Slika 4.15: Spremembe v srednji vrednosti srcˇnega utripa v razlicˇnih
nalogah
109
M. Munih
hove vrednosti sproti prilagajati rehabilitacijske naloge za po-
samezno osebo [30].
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Slika 4.16: Implementacija biokooperativnega zaprtozancˇnega sis-
tema, ki se prilagaja trenutni osebi. Starejˇsi komplet podatkov urje-
nja je uporabljen za inicializacijo pravil za zdruzˇevanje podatkov. Ta
pravila so kasneje rekurzivno osvezˇena kot posledica uporabe estima-
torja, medtem ko je oseba v stiku z vecˇmodalnim okoljem.
Slika 4.16 v sredini zgoraj predstavlja vecˇmodalno okolje,
desno pa osebo, na katero vpliva. Z meritvami zajamemo vse
tri skupine parametrov, ki so nato vhod v diskriminantno funk-
cijo. Implementirane si bile razlicˇne diskriminantne funkcije,
od linearne in kvadraticˇne diskriminantne analize, diagonalne
linearne in kvadraticˇne diskriminantne analize (tip naivnega
Bayesovega klasifikatorja), metode najblizˇjih sosedov, klasifi-
kacijskega drevesa, metode podpornih vektorjev do adaptivne
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linearne diskriminantne analize. 24 zdravih in 11 hemiplegicˇnih
oseb je bilo testiranih na odprtozancˇni nacˇin, kjer ocenjeni ra-
zred ni bil uporabljen za nastavitev kompleksnosti v sistemu.
10 zdravih in 6 hemiplegicˇnih oseb pa je sodelovalo pri zaprto-
zancˇni uporabi biokooperativne povratne zanke. Uporabljen je
bil zˇe opisani scenarij z mizo in zˇogo.
Med odprtozancˇnim nacˇinom so bile osebe redno vprasˇane,
kaksˇno kompleksnost naloge bi same izbrali v naslednjem ko-
raku [29]. Med avtomatskimi metodami se je najbolje poka-
zala adaptivna diskriminantna analiza, ki hitreje dosezˇe vecˇjo
tocˇnost (slika 4.17).
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Slika 4.17: Tocˇnost klasifikacije za tri skupine merljivih parametrov
pri zdravih osebah. Podatki so bili pridobljeni v odprti zanki za
najboljˇsi primer neadaptivne metode.
Najbolj zanesljivi so se pokazali parametri uspesˇnosti z za-
upanjem preko 80 % tako pri zdravih kot pri hemiplegicˇnih
osebah. Biomehanski parametri so imeli tocˇnost nekaj manjˇso,
preko 75 %, medtem ko so psihofiziolosˇki parametri v nasprotju
s pricˇakovanji pokazali najmanjˇso tocˇnost med vsemi. Kratko
recˇeno to pomeni, da so psihofiziolosˇki parametri med vsemi
najmanj zanesljivi za uporabo v biokooperativni povratni zanki.
Kombinacija vseh treh skupin parametrov izboljˇsa tocˇnost kla-
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sifikacije za nekaj procentov na maksimalno vrednost do blizu
90 %. Po ugotovitvi manjˇse relevantnosti psihofiziolosˇkih pa-
rametrov, nastane dilema ali povecˇanje tocˇnosti v obmocˇju ne-
kaj procentov, kot posledica uporabe psihofiziolosˇke povratne
zanke, upravicˇi vecˇjo kompleksnost sistema. Parametri uspe-
sˇnosti so nasprotno obicˇajno hitro in preprosto dostopni, dokaj
preprosto pa je mogocˇe slediti tudi biomehanskim parametrom.
Seveda je tocˇnost v blizˇini 100 % nerealisticˇna, saj osebe same
vcˇasih niso imele jasno izrazˇene volje o povecˇani ali zmanjˇsani
kompleksnosti v naslednji stopnji. Sˇe posebej to lahko trdimo,
ker sta se v 90 % primerov pokrivali mnenji testirane osebe in
raziskovalca eksperta, nista se pa pokrivali vedno. Vnaprej so
bile pricˇakovane nizˇje vrednosti za tocˇnosti zasnovane na psiho-
fiziolosˇkih parametrih pri pacientih glede na zdrave osebe. Iz-
merjene vrednosti so se pokazale za enake, kljub nekoliko manjˇsi
eksperimentalni mnozˇici pacientov [23].
V odprtozancˇnih testih je bila vedno najbolj zanesljiva line-
arna diskriminantna analiza pri vseh treh skupinah parametrov
[30]. Zato je bil ta algoritem uporabljen tudi pri ocenah v zapr-
tozancˇni uporabi biokooperativne povratne zanke. Pri zdravih
osebah so bili vkljucˇeni naslednji parametri: procent ujetih zˇog,
srednja frekvenca vrednosti odzivov prevodnosti in EKG para-
meter izracˇunan kot normalizirano sˇtevilo razlicˇnih intervalov
v zaporedju NN intervalov daljˇsih od 50 ms.
Pri hemiplegicˇnih osebah so bili uposˇtevani sˇtirje parametri:
procent zˇog odlozˇenih v kosˇ, standardna deviacija respirator-
nega ritma, celotna mocˇ visokofrekvencˇnega dela spektra EKG
in kvadratni koren srednjih kvadratnih razlik zaporednih NN
intervalov. V odprtozancˇnih testih je linearna diskriminantna
analiza dosegla vrednost zaupanja 88,3 % za zdrave in 88,9 % za
paciente. Raziskovalec ekspert in oseba sta se strinjala v 91,7 %
vseh primerov pri zdravih in 97,2 % pri pacientih. V analizi po
opravljenih testiranjih so bili zaprtozancˇni podatki uporabljeni
tudi z najboljˇso diskriminantno funkcijo zasnovano samo na
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podatkih uspesˇnosti. Sami podatki uspesˇnosti so vodili do vre-
dnosti zaupanja 86,7 % za zdrave in 83,3 % za paciente. Primer
je podan na sliki 4.18. V naslednji analizi je bila uporabljena
adaptivna diskriminantna analiza z enakimi vrednostmi zaupa-
nja za zdrave in paciente. Primer na sliki 4.18 spodaj prikazuje
najboljˇse ujemanje med osebno izbiro in metodo zasnovano na
parametrih uspesˇnosti in psihofiziologije.
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Slika 4.18: Rezultati urjenja hemiplegicˇne osebe v zaprtozancˇni bio-
kooperativni zanki. Prikazana sta dva vhoda, parameter uspesˇnosti
in psihofiziolosˇki ter izracˇunani izhod. V tretji iteraciji je parameter
uspesˇnosti zmerno pozitiven, dihanje postane neenakomerno kot znak
stresa. V koncˇni iteraciji sta tako parameter uspesˇnosti, kot psiho-
fiziolosˇki parameter nezanesljiva, oseba je predlagala, da bi komple-
ksnost naloge ostala enaka.
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4.8 Multimodalno okolje v projektu
MIMICS
V gornjem odstavku so omenjene tri skupine parametrov: psi-
hofiziolosˇki, biomehanski in parametri uspesˇnosti. V nadaljeva-
nju je prikazano vecˇmodalno okolje, ki obsega vidno in zvocˇno
modalnost ter otip oziroma hapticˇnost. Predstavili bomo, kaj
vse je v tem okolju mogocˇe spreminjati, da bi bila naloga bolj
ali manj kompleksna, da bi se tako rehabilitacijski sistem samo-
dejno prilagajal osebi in se njej kar najbolj primerno odzival.
Slika 4.19: Rehabilitacijsko okolje s hapticˇnim robotom, ki ima na
vrhu namesˇcˇen mehanizem za prijemanje. Na zaslonu je prikazan
scenarij otoka z dvojno nalogo. Vidna je vodna povrsˇina s steklenico.
Glavne komponente multimodalnega sistema so [21]: velik
graficˇni zaslon, zvocˇniki prostorskega zvoka in hapticˇni robot
za pomocˇ pri gibanju zgornje ekstremitete (slika 4.19). To naj
bi bilo visoko sposobno, prefinjeno, vendar nevsiljivo okolje,
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v katerem bi se oseba dobro pocˇutila in bi ga zˇelela cˇim dlje
in cˇim vecˇkrat uporabljati. Velik zaslon v ekperimentalnem
okolju je imel mozˇnost prostorske 3D projekcije, tisti upora-
bljen v klinicˇnem okolju je bil podobne velikosti, vendar 2D.
Trije zvocˇniki so bili uporabljeni pred in dva za osebo. Delovno
obmocˇje hapticˇnega robota HapticMaster se je dobro pokrivalo
z delovnim prostorom roke. Za prijemanje je bil uporabljen zˇe
prej omenjeni mehanizem, podobno je bila izvedena kompen-
zacija tezˇe roke.
Slika 4.20: a) Kratka fizicˇna naloga (ujemi steklenico), b) kognitivna
naloga (kateri odgovor je pravilen – levi ali desni), c) fizicˇna naloga
– steklenico je potrebno odlozˇiti v pravilno kosˇaro (desno ali levo),
d) takojˇsna informacija o uspehu (sˇtevilo zbranih steklenic), e) tocˇke
(tekmovanje), f) srednjerocˇni cilj (epizode)
Rehabilitacijska dvojna naloga s sporocˇilom v steklenici po-
nuja mozˇnosti za izvedbo notranjih kot tudi zunanjih elementov
motivacije (slika 4.20). Motivacija je namrecˇ zelo pomembna
za uspesˇen rehabilitacijski proces. Elementi motivacije so do-
bro izdelani na podrocˇju racˇunalniˇskih iger. K notranji moti-
vaciji spadajo predvsem fantazija, izziv, radovednost, nadzor
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situacije, tekmovalnost, sodelovanje in pohvala. Zunanji mo-
tivacijski faktorji zadovoljstva pa so zanimive vmesne stopnje,
nevsiljiv in tekocˇ potek, mozˇnost nenadnega izstopa iz poteka,
efektivnost pri delovanju, uspesˇen zakljucˇek, koncˇni dosezˇek,
kot tudi cilji, ki so lahko kratko, srednje in dolgorocˇni.
Slika 4.21: Tri okolja v scenariju
Slika 4.22: Razlicˇne faze scenarija z vprasˇanji v obliki grafike ali
teksta
Celotno navidezno okolje je hapticˇno in vizualno (sliki 4.20
in 4.21). Steklenica na vodi priplava proti uporabniku, ki se ji
brez ali s pomocˇjo robota priblizˇa ter jo prime (fizicˇna naloga
premikanja roke in prijemanja na sliki 4.20). Z uspesˇnim prije-
mom se izpiˇse vprasˇanje v besedni ali graficˇni obliki (slika 4.22).
Oseba izbere med dvema mozˇnostma (kognitivna naloga) in
odgovori tako, da odlozˇi steklenico v kosˇ na tisti strani, kjer
je pravilen odgovor (fizicˇna naloga premikanja roke in odlaga-
nja). Uporabnik vidi naravno okolje z vodo, cˇolnoma, stekle-
nico in kosˇarama, hkrati pa mu hapticˇni robot omogocˇa, da tudi
z otipom cˇuti vodo, cˇolna, steklenico (npr. tezˇo) in kosˇari ali
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prazen prostor. Vprasˇanja so grupirana v razlicˇna podrocˇja po
tezˇavnosti. Tezˇavnost je v celoti mogocˇe spreminjati na razlicˇne
nacˇine. Nekatere mozˇnosti vpliva na tezˇavnost so: spreminjanje
hitrosti plavanja steklenice v reki, spreminjanje velikosti stekle-
nice, spreminjanje tezˇe steklenice, spreminjanje viˇsine kosˇar,
spreminjanje kraja postavitve kosˇar.
4.9 Oblike pomocˇi v rehabilitacijskem
scenariju
Hapticˇni robot lahko nudi razlicˇne oblike pomocˇi [9, 21]: pri
premiku roke proti steklenici, pri samem prijemanju stekle-
nice [31] ali pri prenasˇanju steklenice v kosˇaro. Pomocˇ pri
premiku proti steklenici je namenjena tistim z zmanjˇsano spo-
sobnostjo seganja.
vrh robota in roka osebe
točka prijemanja
k
b
x
y
z
c
c
Slika 4.23: Pomocˇ pri premiku proti steklenici
Na sliki 4.23 spodaj levo je prikazana trenutna tocˇka roke
in hkrati vrha robota, v sredini spodaj pa je tocˇka prijema ste-
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klenice. V primeru pomocˇi pri prijemanju je med tema dvema
tocˇkama vkljucˇena vzmet z dusˇilcem. Ta podrobnost je dodana
v sicersˇnji fizikalni model. Dusˇilec prispeva k gladkemu giba-
nju, vzmet pa povzrocˇi na roko silo, katere velikost je odvisna
od odmika od tocˇke prijema steklenice. Kolikor je odmik maj-
hen, je tudi sila neznatna, v primeru vecˇjega odmika pa deluje
opazno vecˇja privlacˇna sila proti tocˇki prijema.
Pomocˇ pri prijemanju steklenice deluje tako, da se stekle-
nica samodejno prilepi na roko oziroma vrh robota, takoj ko
je ta dovolj blizu tocˇke prijemanja. To se zgodi zˇe brez naj-
manjˇsega stiska s prsti roke, kar pomaga osebam, ki aktivnosti
prijemanja same ne morejo izvesti.
idealna trajektorija
trenutna trajektorija
košara
f
idealna
pozicija
trenutna
pozicija
Slika 4.24: Adaptivna pomocˇ uporabniku
Pomocˇ pri gibanju v prostoru, oziroma pri prenasˇanju pred-
meta s tocˇke na tocˇko se lahko izvede na dva razlicˇna nacˇina.
Prva je pomocˇ s hapticˇnim tunelom (slika 4.4). Med zacˇetno in
koncˇno tocˇko gibanja je definirana tridimenzionalna trajekto-
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rija zapisana v obliki enacˇb. Impedancˇni krmilnik hapticˇnega
robota zatem generira sile, ki so v precˇni smeri tunela odvisne
od dveh komponent, navideznega dusˇenja in vzmeti. Pri veliki
hitrosti ali pri velikem odstopanju v precˇni smeri je izrazˇenost
teh dveh komponent vecˇja, sicer pa neopazna. Vzdolzˇ refe-
rencˇne trajektorije je dodana premikajocˇa se referencˇna rocˇka,
ki preko navidezne vzmeti uporabnika vlecˇe proti cilju [32].
Spet je ta efekt bolj ocˇiten pri vecˇjih odstopanjih, sicer pa je
manj izrazˇen.
Zanimiva je tudi adaptivna pomocˇ pri gibanju v prostoru
(slika 4.24). Podobno kot prej imamo trenutno zacˇetno in
koncˇno tocˇko, ki ju povezuje ravna idealna navidezna linija.
Lahko pa se zgodi, da je trenutna tocˇka mocˇno odmaknjena
od idealne linije. To vzpostavi privlacˇno polje sil, ki uporab-
nika vlecˇejo proti koncˇni tocˇki. Podobno se vzpostavi privlacˇno
polje sil [33] v primeru, ko je uporabnik sicer na idealni trajek-
toriji, vendar se tam dolgo obotavlja na istem mestu. V obeh
primerih hapticˇni robot prepozna taksˇno stanje in samodejno
zacˇne prilagajati pomocˇ, to je silo robota, in tako pomagati
uporabniku pri gibanju proti koncˇni tocˇki.
Adaptivni odzivi in prepoznavanje stanja gibanja uporab-
nika zaradi odstopanja od idealne navidezne linije ali kot po-
sledica obotavljanja so lahko uporabljeni sˇe za namen posredo-
vanja govornih spodbud. V primeru vadbe s terapevtko, bi ta
gotovo pogosto komentirala, spodbujala in uporabila pohvale,
cˇe drugacˇe ne, v primeru prevelikih odstopanj. Prav te spod-
bude terapevtk smo poslusˇali, jih zapisali ter zatem zdruzˇili z
adaptivnim algoritmom (slika 4.25). V primeru gibanja roke
prevecˇ na levo je na mestu spodbuda v obliki
”
bolj desno“,
mogocˇe
”
pomaknite se viˇsje“ ali na koncu pohvala
”
lep gib“.
Obcˇutljivost sistema mora biti pravilno nastavljena, da so spod-
bude zazˇelene in ne prepogosto nadlezˇne. Poleg govornih spod-
bud so v delovanje sistema vkljucˇeni tudi razni zvoki iz okolice
(narave), ki dogajanje priblizˇajo realnosti. Dodatno je v reha-
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bilitacijskem sistemu mozˇna izbira klasicˇne, slovenske domacˇe,
pop in rock glasbe. Glasba je grupirana po skupinah z veliko
budnostjo in pozitivno valenco, veliko budnostjo in negativno
valenco ter nizko budnostjo in pozitivno valenco, izbira je tu
prepusˇcˇena uporabniku in ne sistemu.
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„bolj na desno“
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„desno“
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„potisnite navzgor“
„višje“
„poskušajte višje“
„pomaknite se višje“
„potisnite navzgor“
„bolj desno“
„bolj na desno“
„še desno“
„desno“
„odlično“
„lep gib“
„dobro opravljeno“
„lepa koordinacija“
odložena
steklenica
„boste pa ujeli naslednjo“
„ne skrbite, naslednja bo lažja“
„skoraj ste jo ujeli“
„le za malo ste zgrešili“
zgrešena
steklenica
sila pomoči
f
f
f
f
Slika 4.25: Govorne instrukcije uporabljene kot spodbude, med ka-
terimi izbira adaptivni algoritem med razlicˇnimi dogodki med giba-
njem.
Gibalno in zaznavno zahtevne naloge so se tudi pri spodnjih
ekstremitetah pokazale kot glavni kljucˇ do uspeha v procesu
rehabilitacije [34]. Kljub zelo razlicˇnim zaznavnim sposobno-
stim v populaciji bolnikov po kapi, se trenutne rehabilitacijske
platforme ne prilagajajo zaznavnim sposobnostim posamezne
osebe, saj je zaznavne sposobnosti tezˇko ocenjevati med samim
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urjenjem. Tudi pri spodnjih ekstremitetah je bila opravljena
sˇtudija na skupini zdravih oseb in skupini oseb po kapi. Ur-
jenje obeh skupin v kombinaciji z navideznim okoljem, v kate-
rem je bilo mogocˇe prilagajati zahtevnost. Zahtevnost naloge
je bila merjena preko psihofiziolosˇkih parametrov in podatkov
o uspesˇnosti. Najprej so bili v odprtozancˇnih testiranjih pri-
dobljeni podatki za ucˇenje linearnega adaptivnega klasifikacij-
skega algoritma, ki je bil pozneje uporabljen pri sprotnem pre-
poznavanju razredov. V primerjavi z vprasˇalniki je bila tocˇnost
klasifikacije 88 % pri zdravih osebah in 75 % pri pacientih.
Vnaprej naucˇen klasifikator je bil potem uporabljen v zaprto-
zancˇnem nacˇinu s samodejnim sprotnim prilagajanjem, tako
da niso bili uporabniki niti premalo niti prevecˇ obremenjeni z
nalogo.
4.10 Lokomat, robot za spodnje
ekstremitete
Najbolj priznan rehabilitacijski robot za spodnje ekstremitete
je danes Lokomat, proizvaja ga Hocoma v Sˇvici [35]. Urjenje
hoje poteka na tekalni stezi. Noge pacienta se s pomocˇjo robota
premikajo po zelo ponovljivih trajektorijah v kolku in kolenu,
ki v tem primeru temeljijo na pozicijskem vodenju. Navore v
kolku in kolenu je mogocˇe dolocˇiti preko senzorjev sil integrira-
nih v mehanizem Lokomata. Vodenje robota lahko za namene
raziskav uporablja tudi impedancˇni krmilnik, tako postane Lo-
komat hapticˇni robot.
V zacˇetku skupnih raziskav v projektu MIMICS robot Loko-
mat ni imel povezave z vizualnim zaslonom. Robolab na Fakul-
teti za elektrotehniko Univerze v Ljubljani je v okviru MIMICS
aktivnosti svoje raziskave usmeril v urejenje zgornjih ekstremi-
tet, kot je prikazano v zgornjem zapisu. Kolegi na ETH Zurich
so podobno posvetili vso svojo dejavnost spodnjim ekstremi-
tetam. Vecˇmodalno okolje za spodnje ekstremitete predstavlja
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kot hapticˇni vmesnik robot Lokomat, velik projekcijski zaslon,
predvaja pa se tudi prostorski zvok (sliki 4.26 in 4.27) [36].
4.11 Zakljucˇek
Glavno sporocˇilo tega zapisa je, da je merjenje psihofiziolosˇkih
parametrov in parametrov uspeha mogocˇe opravljati med ro-
botskim urjenjem zgornjih in spodnjih ekstremitet. Na osnovi
teh meritev je mozˇno zasnovati objektivno ovrednotenje pred-
vsem budnosti osebe. Na taksˇnem zaznavanju temelji prilaga-
janje robota osebi, ki jo urimo. Prvicˇ je bilo torej pokazano tako
pri zdravih osebah kakor tudi pri nevrolosˇkih pacientih sprotno
zaprtozancˇno spreminjanje kompleksnosti vecˇmodalnega okolja
in s tem kompleksnosti urjenja. Samo parametri uspeha lahko
deloma nadomestijo psihofiziolosˇka merjenja, vendar se tocˇnost
klasifikacije zmanjˇsa.
Pri uposˇtevanju cˇloveka kot srediˇscˇa zaprtozancˇne biokoo-
perativne zanke ni vecˇ potrebno, da se cˇlovek prilagodi robotu.
Rehabilitacijske naprave prihodnosti bodo lahko izkoriˇscˇale ada-
ptivne algoritme za sprotno prilagajanje posameznemu bolniku.
Pridobljena spoznanja in uporabljeni principi pa niso omejeni
samo na podrocˇje rehabilitacije, ampak bodo lahko uporabljeni
v zelo splosˇnih sistemih cˇlovek-stroj. Ne nazadnje smo pricˇa
vsaj zacˇetne tovrstne uporabe zˇe pri nekaterih spletnih tehno-
logijah.
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Poglavje 5
Ucˇenje motoricˇnih spretnosti v robotiki
Alesˇ Ude
Danasˇnji robotski sistemi uspesˇno opravljajo sˇtevilne naloge v
industrijskih okoljih. Zlasti v avtomobilski industriji se upora-
bljajo pri vecˇini montazˇnih nalog, pri katerih so zaradi svoje na-
tancˇnosti in ponovljivosti celo boj ucˇinkoviti kot ljudje. Roboti
svoje naloge vedno opravijo na enak nacˇin, kar je pomembno
pri zagotavljanju kvalitete izdelkov. Robotski sistemi v indu-
strijskih okoljih so uspesˇni predvsem zato, ker lahko robotovo
delovno okolje ustrezno pripravimo za njegovo delo. Danasˇnje
robotske celice so dobro zavarovane in ponavadi locˇene od oko-
lja, v katerem delajo ljudje. Zato ne prihaja do situacij, ki
jih robotski programer ni mogel predvideti, ko je pripravljal
robotovo programsko opremo. Robotske sisteme, ki deluje v
taksˇnih celicah, lahko vnaprej sprogramiramo za zˇeleno nalogo,
saj se jim v taksˇnih okoljih ni treba prilagajati na spremembe
v delovnem prostoru.
Eden od poglavitnih ciljev moderne robotike je, da bi lahko
roboti opravljali koristna dela tudi v bolj naravnih okoljih in
postali sestavni del nasˇe druzˇbe. Roboti bi lahko pomagali lju-
dem na primer v bolnicah, domovih za ostarele, sˇolah in seveda
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tudi na njihovih domovih. Za pomocˇ v taksˇnih okoljih so za-
radi svoje podobnosti ljudem primerni predvsem humanoidni
roboti. Okolja, v katerih delujejo ljudje so namrecˇ prilago-
jena ljudem, poleg tega pa ljudje precej uspesˇneje in na bolj
naraven nacˇin sodelujejo z roboti, ki so jim podobni. Vendar
pa so taksˇna okolja nepredvidljiva, zato je nemogocˇe vnaprej
sprogramirati vse potrebne robotske operacije in predvideti vse
mozˇne situacije, v katerih bo moral robot delovati in se ustre-
zno odzivati [1]. Posledicˇno se bodo morali roboti, namenjeni
delu v naravnih okoljih, znati prilagajati novim situacijam in
se tudi samostojno ali ob pomocˇi insˇtruktorja ucˇiti novih gi-
banj in nalog. Svoja gibanja bodo morali stalno prilagajati
ne samo zunanjim spremembam, ampak tudi postopni obrabi
strojne opreme. To zahteva neprestano kalibracijo notranjih
kinematicˇnih in dinamicˇnih modelov, ki jih roboti uporabljajo
pri odlocˇanju in pri izvedbi svojih gibov. Sposobnost ucˇenja bo
zato nepogresˇljiv sestavni del bodocˇih avtonomnih robotskih
sistemov, ki bodo zmozˇni delovati v naravnih okoljih in v stiku
z ljudmi.
Robotsko ucˇenje motoricˇnih spretnosti ni enostavna naloga,
saj je pri iskanju optimalnih robotskih gibanj potrebno razi-
skati zelo velik prostor, ki eksponencialno narasˇcˇa s sˇtevilom
prostostnih stopenj robota [2]. Tako ima na primer humano-
idni robot HOAP–III (slika 5.1) 26 prostostnih stopenj. Cˇe
vsako prostostno stopnjo sorazmerno grobo diskretiziramo v
20 diskretnih stanj, dobimo za opis ene konfiguracije robota
vsega skupaj 2026 ⇡ 1034 mozˇnih stanj. K prostostnim sto-
pnjam je potrebno pri humanoidnih robotih, ki se samostojno
gibljejo v tridimenzionalnem prostoru, priˇsteti sˇe 6 prostostnih
stopenj za opis polozˇaja robota v prostoru. Uposˇtevati moramo
tudi, da robotske gibe ne opiˇsemo z eno samo konfiguracijo in
polozˇajem temvecˇ z zaporedjem le-teh, ki jih mora robotski
krmilnik racˇunati pri sorazmerno visokih frekvencah, pogosto
500 Hz ali vecˇ. Iz tega seveda sledi, da je izcˇrpno raziskova-
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nje celotnega prostora robotskih gibanj racˇunsko prevecˇ zah-
tevno, da bi ga lahko izvedli med delovanjem robota. Zato je
cilj raziskav na podrocˇju robotskega ucˇenja razvoj algoritmov,
s katerimi lahko cˇim bolj ucˇinkovito izvedemo iskalni proces,
ki pripelje do optimalnega gibanja robota za uspesˇno izvedbo
zˇelene naloge. Pri tem so pomembni tako ucˇni procesi, ki se
izvajajo v realnem cˇasu med delovanjem robota, kot tudi ucˇni
procesi, ki se deloma izvedejo po opravljeni nalogi in pri katerih
delovanje v realnem cˇasu ni tako pomembno.
Slika 5.1: Humanoidni robot HOAP-III z osemindvajsetimi prosto-
stnimi stopnjami
Robotsko ucˇenje je obsezˇno raziskovalno podrocˇje, v kate-
rem obravnavamo zelo razlicˇne probleme, na primer ucˇenje gi-
banj in motoricˇnih spretnosti, zaznavanje, nacˇrtovanje in odlo-
cˇanje. V tem prispevku se bomo osredotocˇili na ucˇenje mo-
toricˇnih spretnosti in s tem povezanimi oblikami robotskega
ucˇenja.
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5.1 Predstavitev robotskih gibanj
Za uspesˇno ucˇenje motoricˇnih spretnosti je potrebno robotska
gibanja podati v obliki, ki je primerna za ucˇenje. Pri ucˇenju mo-
toricˇnih spretnosti nas ponavadi ne zanimajo zapisi enostavnih
gibanj, kot so na primer gibanja med dvema tocˇkama po ravni
cˇrti ali krozˇnih krivuljah, temvecˇ bolj splosˇne reprezentacije, ki
omogocˇajo zapis poljubnih trajektorij. V literaturi je bilo za za-
pis gibanj predlaganih vecˇ razlicˇnih nacˇinov. Med najbolj upo-
rabljanimi so polinomski zlepki [3], s katerimi lahko zapiˇsemo
gibanja, ki sledijo poljubno zapletenim trajektorijam. Pri zlep-
kih je problematicˇna predvsem njihova neposredna odvisnost
od cˇasa [4]. V primeru nepricˇakovanih motenj med gibanjem
je namrecˇ potrebno ustaviti cˇas, dokler motnja ne mine in se
robot ne vrne na prvotno trajektorijo. V tem primeru moramo
v sistem vkljucˇiti dodatne algoritme za nacˇrtovanje. Pogosto
uporabljena metodologija za zapis in posplosˇevanje opazova-
nih trajektorij so tudi skriti markovski modeli [5], s katerimi
opiˇsemo verjetnostne porazdelitve konfiguracij robota, do kate-
rih pride med njegovim gibanjem. Zaradi verjetnostnega zapisa
so skriti markovski modeli primerni predvsem za razpoznava-
nje gibov, medtem ko je generacija robotskih trajektorij iz njih
nekoliko tezˇavnejˇsa. V praksi se v ta namen uporablja Viterbi-
jev algoritem. S skritimi markovskimi modeli lahko generiramo
trajektorije, ki so podane kot zaporedja najbolj verjetnih kon-
figuracij robota med gibanjem in njihov cˇasovni potek. V tem
pogledu so skriti markovski modeli podobni zlepkom.
Kot alternativen zapis robotskih gibanj so se v zadnjih letih
uveljavili nelinearni sistemi diferencialnih enacˇb, ki jih imenu-
jemo dinamicˇni generatorji gibov [6]. To reprezentacijo pogosto
uporabljamo tudi v nasˇih raziskavah na Institutu
”
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[7, 8, 9, 10]. Dinamicˇni generatorji gibov izhajajo iz razlicˇnih
sˇtudij cˇlovesˇkih gibanj, ki nakazujejo, da lahko v splosˇnem raz-
likujemo med dvema nacˇinoma gibanj: diskretna gibanja, to so
132
Ucˇenje motoricˇnih spretnosti v robotiki
premiki od tocˇke do tocˇke, in periodicˇna gibanja [4]. V vsakem
primeru je zapis gibanja sestavljen iz dveh delov: izhodnega
sistema in kanonicˇnega sistema (slika 5.2).
KANONIČNI'SISTEM'
(FAZA)'
SENZORIČNI'
PODATKI'
IZHODNI'SISTEM'
(PROSTOSTNA'STOPNJA'1)'
IZHODNI'SISTEM'
(PROSTOSTNA'STOPNJA'N)'
IZHODNI'SISTEM'
(PROSTOSTNA'STOPNJA'2)'
Pozicija'
Hitrost'
Pospešek'
Pozicija'
Hitrost'
Pospešek'
Pozicija'
Hitrost'
Pospešek'
Slika 5.2: Shematicˇni prikaz dinamicˇnih generatorjev gibov. Med iz-
vedbo pri racˇunanju motoricˇnih ukazov uposˇtevamo fazo in senzoricˇne
podatke.
Z izhodnim sistemom opiˇsemo gibanje vseh robotovih pro-
stostnih stopenj y:
⌧ z˙ = ↵z ( z (g  y)  z) + f (x, ✓)
⌧ y˙ = z ,
(5.1)
pri cˇemer z x oznacˇimo fazo, z f (x, ✓) nelinearno funkcijo s pro-
stimi parametri ✓, s katerimi opiˇsemo potek poljubno zaplete-
nega robotskega gibanja, medtem ko so ⌧ , ↵z,  z > 0 konstante,
ki morajo biti izbrane tako, da je zagotovljena konvergenca in
stabilnost sistema (5.1). Cˇe nastavimo f (x, ✓) = 0, potem po-
stane enacˇba (5.1) linearna diferencialna enacˇba drugega reda
z enolicˇno dolocˇeno privlacˇno tocˇko (y, z) = (g, 0) pri primerno
izbranih konstantah. Konstanti ↵z in  z vplivata na togost in
dusˇenje linearnega sistema. Cˇe izberemo ↵z = 4 z, potem po-
stane sistem kriticˇno dusˇen, kar pomeni, da spremenljivka y, s
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katero opiˇsemo gibanje robotovih prostostnih stopenj, konver-
gira proti privlacˇni tocˇki g kar se le da hitro in da pri tem ne
prihaja do oscilacij. S primernim izborom nelinearne funkcije
f lahko z enacˇbo (5.1) opiˇsemo tako periodicˇne kot tudi diskre-
tne gibe. Cˇe je podana neka zˇelena trajektorija, potem proste
parametre ✓ dolocˇimo tako, da bo sistem (5.1) sledil tej traj-
ektoriji. V ta namen moramo resˇiti samo standarden sistem
linearnih enacˇb.
Kanonicˇni sistem je razlicˇen za diskretne in periodicˇne gibe.
Pri diskretnih gibih opiˇsemo cˇasovni potek faze s
⌧ x˙ =  ↵xx . (5.2)
Faza x, ki jo izracˇunamo po enacˇbi (5.2), s cˇasom enolicˇno pada
proti 0 za vse konstante ↵x, ⌧ > 0, pri cˇemer na zacˇetku fazo
postavimo na x(0) = 1. Pri periodicˇnih sistemih pa se faza
razvija linearno po enacˇbi
x˙ =
1
⌧
, (5.3)
kjer je ⌧ > 0 cˇasovna konstanta, ki je enaka konstanti v enacˇbi
(5.1). Hitrost gibanja lahko uravnavamo s spreminjanjem cˇa-
sovne konstante. Vecˇji kot je ⌧ , pocˇasnejˇse je gibanje.
Kot zˇe recˇeno, lahko z enacˇbami (5.1), (5.2) in (5.3) in
ustreznim izborom nelinearne funkcije f , ki je razlicˇna za dis-
kretna in periodicˇna gibanja, opiˇsemo poljubne diskretne in
periodicˇne gibe. Pri diskretnih gibanjih zapiˇsemo f(x, ✓) =
[f1(x, ✓), . . . , fD(x, ✓)]T kot
fj (x, ✓) =
PN
i=1 ✓j,i i (x)PN
i=1 i (x)
x (gj   y0,j)
 i (x) = e
  1
2 2i
(x ci)2
,
(5.4)
pri cˇemer je D sˇtevilo prostostnih stopenj robota, N pa sˇtevilo
Gaussovih baznih funkcij, s pomocˇjo katerih sistem (5.1) pri-
lagodimo zˇelenemu gibanju. Tak zapis ima sˇtevilne ugodne
lastnosti, med njimi so [6]:
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– s fazo x lahko sinhroniziramo gibanja razlicˇnih prosto-
stnih stopenj,
– enostavna povezava med motoriko in zaznavanjem, na pri-
mer, skozi nastavitev parametrov, kot so cˇasovna kon-
stanta ⌧ in privlacˇna tocˇka g tudi med izvedbo giba,
– posredna odvisnost od cˇasa,
– vgrajeno posplosˇevanje gibanj v podobnih situacijah, na
primer pri nekoliko spremenjeni ciljni tocˇki g,
– robustnost glede na perturbacije in stik z okoljem (trki),
– zapis je primeren za uporabo v razlicˇnih optimizacijskih
algoritmih in pri spodbujevanem ucˇenju.
Uporaba diferencialnih enacˇb (5.2) in (5.3) za opis faze je
ugodna zato, ker lahko z ustreznimi spremembami vplivamo na
razvoj faze po cˇasu. Te spremembe vkljucˇujejo pospesˇevanje
gibanja s pomocˇjo konstante ⌧ , zaustavljanje gibanja pri ne-
ustreznem zasledovanju zˇelene trajektorije in drugo. Zacˇasno
zaustavljanje gibanja dosezˇemo z zamenjavo enacˇbe (5.2) [6]
⌧ x˙ =  ↵x x
1 + ↵skydejanski   yk2
, (5.5)
kjer smo z ydejanski oznacˇili dejanski polozˇaj robota in z y tre-
nutni motoricˇni ukaz. Z normo kydejanski   yk je torej podana
napaka robota pri zasledovanju zˇelene trajektorije. Cˇe ta na-
paka postane velika, potem bo desna stran enacˇbe (5.5) postala
majhna in spreminjanje faze se bo ustavilo. To je pricˇakovani
odziv, cˇe robot ne more slediti zˇeleni trajektoriji ali cˇe pride do
nepricˇakovanih perturbacij, na primer do trka robota z oviro.
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5.2 Ucˇenje s posnemanjem
Ucˇenje s posnemanjem [11] se nanasˇa na prenos demonstracije
naloge, ki jo izvede ucˇitelj, na motoricˇni sistem robota. Pri tem
ponavadi ni cilj, da bi neko gibanje cˇim bolj natancˇno prenesli
na robotski motoricˇni sistem, temvecˇ da robot s podobnimi gibi
uspesˇno izvede zˇeleno nalogo. Motivacija za ucˇenje s posnema-
njem je podana z dejstvom, da lahko ljudje pogosto izvedemo
neko nalogo, cˇe nam jo nekdo pokazˇe. Prva izvedba je pri tem
pogosto nekoliko nerodna, vendar se s prakso postopoma iz-
boljˇsa. Ucˇitelju je tudi bistveno lazˇje demonstrirati izvedbo
neke naloge kot pa jo opisati z besedami, kaj sˇele rocˇno pripra-
viti ustrezen program za uspesˇno izvedbo naloge z robotskim
mehanizmom.
Veliko spodbudo raziskavam na podrocˇju robotskega ucˇenja
s posnemanjem je dalo odkritje zrcalnih nevronov [12, 13]. Po-
sebnost zrcalnih nevronov je, da posˇiljajo impulze takrat, ko
zˇival izvaja neko operacijo, in tudi takrat, ko zˇival opazuje iz-
vedbo te iste operacije. Razlicˇni modeli o delovanju cˇlovekovih
mozˇganov pripisujejo zrcalnim nevronom velik pomen pri ra-
zumevanju operacij, ucˇenju s posnemanjem in pri razvoju go-
vora [14]. Teorije o delovanju zrcalnih nevronov so podale te-
oreticˇno osnovo za razvoj racˇunskih modelov za razpoznavanje
in izvedbo (zaporedij) operacij v biolosˇkih in robotskih siste-
mih [15, 16]. Ti racˇunski modeli temeljijo na sklopih direktnih
in inverznih modelov motoricˇnega sistema. Vhod pri direktnih
modelih je trenutno stanje sistema in krmilni signal, izhod pa
predvideno koncˇno stanje sistema po izvedbi krmilnega ukaza.
Vhod pri inverznih modelih je trenutno stanje sistema in zˇeleno
koncˇno stanje, izhod pa krmilni signal, ki pripelje do taksˇnega
stanja. Cˇeprav sklopi direktnih in inverznih modelov sˇe niso
pripeljali do prakticˇnih sistemov za ucˇenje s posnemanjem, pa
so zaenkrat najboljˇsa teoreticˇna osnova za razvoj celovitih me-
todologij za robotsko ucˇenje, s katerimi lahko robot kontinui-
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rano in brez stalnih intervencij ucˇitelja izpopolnjuje svoje zna-
nje na podlagi ucˇenja s posnemanjem.
S tehnicˇnega staliˇscˇa je najpomembnejˇsa motivacija za ucˇe-
nje s posnemanjem bistveno zmanjˇsanje iskalnega prostora. Ta-
ko slabe kot dobre izvedbe lahko pripomorejo k hitrejˇsemu
ucˇenju. Dobro izvedbo lahko uporabimo kot zacˇetni priblizˇek
za iskanje optimalnega gibanja robota, slabo izvedbo pa za
eliminacijo slabih resˇitev [11]. Podobno kot pri ljudeh lahko
ucˇenje s posnemanjem pripomore k bistveni pohitritvi ucˇnega
procesa.
V splosˇnem ucˇenja s posnemanjem ne moremo uporabiti
pri vsakem robotu. Cˇe se robotovo telo prevecˇ razlikuje od
cˇlovesˇkega, potem smiseln prenos cˇlovesˇkega gibanja na robot-
sko gibanje ni mogocˇ. Zato za ucˇenje s posnemanjem pridejo v
posˇtev predvsem antropomorfni robotski sistemi, na primer ro-
botske roke z vsaj sedmimi prostostnimi stopnjami, in seveda
humanoidni roboti kot je HOAP-III na sliki 5.1. Pri huma-
noidnih robotih je do neke mere mozˇen celo direkten prenos
gibanja na robotski sistem. To so v preteklosti raziskovalci
uporabili pri ucˇenju plesnih gibov, kjer je natancˇna reproduk-
cija gibanja zelo pomembna. Tako so na primer [17, 18] razvili
metode za direkten kinematicˇen prenos demonstratorjevega gi-
banja na robota ob uposˇtevanju razlik med kinematiko robota
in cˇloveka. Pri tem je bil problem prenosa gibanja formuliran
kot optimizacijski problem. Kriterijska funkcija je bila podana
kot vsota dveh kriterijev in sicer
1. razlike med izmerjenim gibanjem markerjev na telesu de-
monstratorja in gibanjem (virtualnih) markerjev na ro-
botu in
2. gladkosti gibanja robota.
Kinematicˇne omejitve pri prenosu gibanja niso bile upo-
sˇtevane. Glavni problem pri tem je, kako robotsko kinematiko
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vpeti v cˇlovesˇko telo (glej sliko 5.3). V cˇlankih [17, 18] so ta pro-
blem resˇili z zajemanjem kalibracijskih gibov, ki jih je izvedel
demonstrator. V kasnejˇsih raziskavah so bili obravnavani doda-
tni kriteriji, kot so uposˇtevanje kinematicˇnih omejitev robota
[19] in tudi dinamicˇnih lastnosti robota [20], kar je pomembno
predvsem pri zagotavljanju ravnotezˇja. V [20] so razdelili gi-
banje celotnega telesa v vecˇ delov (spodnji, srednji in zgornji
del telesa) in razvili ustrezne optimizacijske algoritme za vsak
posamicˇen del telesa.
Slika 5.3: Kinematicˇni model humanoidnega robota vpet v cˇlovesˇko
telo
Kot zˇe omenjeno pa direkten prenos gibanja cˇloveka na gi-
banje robota ponavadi ni glavni cilj ucˇenja s posnemanjem.
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Pogosto je bolj pomembno, da robot uspesˇno izvede zˇeleno na-
logo, kot da cˇim bolj natancˇno ponavlja pokazane gibe. Za
uspesˇno izvedbo naloge mora robot v vecˇini primerov opazo-
vano gibanje prilagoditi svoji lastni kinematiki in dinamiki in
trenutnim razmeram v prostoru. Sistemi za ucˇenje s posnema-
njem se med seboj razlikujejo po tem, kako zapiˇsejo opazovana
gibanja, kako jih posplosˇujejo na nove situacije in kako jih med
seboj povezujejo v bolj zapletene robotske operacije. V grobem
lahko metode za ucˇenje s posnemanjem razdelimo na
– metode na nivoju robotskih gibanj, pri katerih opazovana
gibanja zapiˇsemo kot trajektorije v eni od oblik, ki smo
jih obravnavali v drugem razdelku. Demonstrirane traj-
ektorije mora robot posplosˇevati in prilagajati razmeram
v prostoru, v katerem izvaja zˇeleno nalogo. Gre torej za
ucˇenje na motoricˇnem nivoju;
– simbolicˇne metode, pri katerih prej znane elementarne
gibe povezˇemo v daljˇsa zaporedja. Pri tem se lahko robot
iz demonstracij naucˇi hierarhicˇnih reprezentacij in pravil,
kako povezati posamicˇne gibe.
Pri ucˇenju s posnemanjem na nivoju trajektorij gre za mo-
toricˇno ucˇenje, kar je glavna tema tega sestavka. S posnema-
njem se lahko robot naucˇi zapletenih gibanj, ki bi se jih le s
tezˇavo naucˇil brez pomocˇi ucˇitelja in kasnejˇsega izboljˇsevanja s
ponavljanjem. Vendar pa samo ucˇenje na motoricˇnem nivoju
ne zadostuje za izvajanje bolj zapletenih nalog, ki se jih ni smi-
selno naucˇiti kot en gib. Za ucˇenje taksˇnih nalog je nujno, da
ucˇni proces poteka tudi na simbolicˇnem nivoju.
Osnovne reprezentacije pri ucˇenju motoricˇnih spretnosti smo
obravnavali zˇe v drugem razdelku. Vse te predstavitve se upo-
rabljajo pri ucˇenju s posnemanjem, kjer za racˇunanje prostih
parametrov izbrane reprezentacije uporabimo podatke, ki smo
jih pridobili iz demonstracij. Zlepki so bili tako uporabljeni za
ucˇenje s posnemanjem v [17, 18], skriti markovski modeli od
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leve proti desni v [5, 21, 22] in dinamicˇni generatorji gibov v
[6, 7, 8, 23]. Za uporabo v prakticˇnih sistemih so se pri av-
tonomnih robotih zaradi mozˇnosti posplosˇevanja in modulacije
gibov izkazali predvsem dinamicˇni generatorji gibov.
Z zgoraj navedenimi reprezentacijami lahko zapiˇsemo le en
gib. To seveda ne zadostuje robotom, ki delujejo v naravnih
okoljih in morajo zato izvedbo naloge stalno prilagajati tre-
nutni situaciji v delovnem prostoru. V taksˇnih primerih je za
ucˇinkovito delovanje potrebno robotu pokazati vecˇ kot le en gib.
Na podlagi mnozˇice gibov, s katerimi robot uspesˇno izvede na-
logo v razlicˇnih situacijah, lahko statisticˇno izracˇunamo, kaksˇne
gibe je potrebno izvajati v podobnih, vendar ne povsem enakih
situacijah. V ta namen so [24, 25] razvili novo vrsto avtono-
mnih dinamicˇnih sistemov, s katerimi lahko zapiˇsemo vecˇ kot
en gib. Predlagani dinamicˇni sistemi vsebujejo proste parame-
tre, ki jih lahko uporabimo za prilagajanje sistema na dano
mnozˇico med seboj podobnih vendar ne povsem enakih gibov,
ki zvezno prehajajo eden v drugega. Z uporabo nelinearnih
optimizacijskih metod z omejitvami se da zagotoviti globalno
asimptoticˇno stabilnost sistema v smislu Ljapunova [26]. V na-
sprotju z dinamicˇnimi generatorji gibov, ki so vedno stabilni in
ki jih lahko izracˇunamo z linearnimi metodami, moramo torej
pri teh dinamicˇnih sistemih za izracˇun prostih parametrov in
zagotovitev stabilnosti sistema uporabiti precej bolj zapletene
optimizacijske metode. Kot alternativo so [8, 9] razvili metode,
ki s pomocˇjo lokalnih regresijskih metod in baze vzorcˇnih gi-
bov izracˇunajo optimalni dinamicˇni generator gibanja za vsako
dano situacijo. Pri teh pristopih ni potrebno resˇevati zaplete-
nih optimizacijskih problemov, s katerimi izracˇunamo globalni
model naloge. Namesto tega izracˇunamo le lokalni model, ki je
veljaven samo za trenutno konfiguracijo delovnega prostora in
ki ga moramo ponovno izracˇunati, ko se konfiguracija spremeni.
Pri ucˇenju s posnemanjem so se raziskovalci doslej osre-
dotocˇili predvsem na naloge, pri katerih robot ni stalno v stiku
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z okoljem. Glavni problem gibanja v stiku z okoljem je, da
lahko zˇe majhna odstopanja povzrocˇijo velike spremembe v si-
lah, ki nastanejo med gibanjem. V [27] so nedavno pokazali,
da lahko ucˇenje s posnemanjem uporabimo tudi pri nalogah,
pri katerih je robot v stalnem stiku z okoljem. To so omogocˇili
tako, da so pri demonstraciji naloge posneli kartezicˇne trajek-
torije in cˇasovni potek sil in navorov, ki nastanejo pri gibanju
robota v stiku z okoljem.
Ko mora robot izvesti nalogo v drugacˇni konfiguraciji de-
lovnega prostora, najprej ustrezno transformira demonstrirano
trajektorijo, ki je zapisana z dinamicˇnim generatorjem gibov.
Pri izvedbi transformirane trajektorije vedno pride do druga-
cˇnih sil, kot so nastale med zacˇetno demonstracijo. Za uspesˇno
izvedbo operacije robot te spremenjene sile uposˇteva med za-
prtozancˇnim vodenjem in se v skladu z njimi primerno odziva,
hkrati pa se poskusˇa naucˇiti dodatnega spojnega cˇlena, ki pri
morebitni ponovitvi giba zagotovi, da bodo sile, ki nastanejo
med ponovnim gibanjem robota v stiku z okoljem, blizˇje tistim
silam, ki so nastale med demonstracijo. V nekaj iteracijah lahko
robot na ta nacˇin bistveno izboljˇsa izvedbo naloge s pomocˇjo
iterativnega ucˇenja vodenja [28].
Slika 5.4: Demonstracija in izvedba montazˇne operacije v drugacˇni
konfiguraciji prostora. Prenos motoricˇne spretnosti je bil izveden s
pomocˇjo kinesteticˇnega vodenja in iterativnega ucˇenja vodenja.
Slika 5.4 prikazuje ucˇenje in izvedbo montazˇnih operacij v
sistemu, ki so ga razvili [27]. Za dolocˇanje polozˇaja objektov v
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prostoru so pri tem uporabili globinske slike, ki so jih pridobili
s sistemom Kinect.
Zunanje sile vplivajo tudi na izvedbo dvorocˇnih nalog in pri
nalogah v stiku s cˇlovekom. Zato so [29] razsˇirili dinamicˇne
generatorje gibov na sisteme, v katerih hkrati delujeta dva ne-
odvisna robota, ki sta med seboj fizicˇno povezana. V taksˇnem
sistemu gibanje enega robota povzrocˇi sile, ki vplivajo na gi-
banje drugega robota in obratno. V [29] so pokazali, da se
lahko z razsˇirjenim dinamicˇnim sistemom naucˇimo gibanja po-
samicˇnega robota neodvisno od drugega in potem prilagodimo
gibanje enega ali obeh robotov na gibanje drugega robota s
pomocˇjo iterativnega ucˇenja vodenja [28].
5.3 Spodbujevano ucˇenje v robotiki
S spodbujevanim ucˇenjem se lahko robot samostojno, to je brez
pomocˇi ucˇitelja, naucˇi novih motoricˇnih spretnosti, ki bi jih le
tezˇko pridobil z obicˇajnimi inzˇenirskimi metodami. Med spod-
bujevanim ucˇenjem robot ne le ponavlja prej videna gibanja,
ampak jih med izvajanjem tudi poskusˇa izboljˇsati glede na
oceno izvedbe naloge. Za dolocˇitev optimalnega giba mora ro-
bot raziskati celoten prostor mozˇnih gibov in med njimi izbrati
najboljˇsega glede na povratno informacijo o izvedbi naloge, ki
jo dobi iz okolja. Na primer, pri metu zˇoge na kosˇ se ta informa-
cija sestoji iz najmanjˇse razdalje med vrzˇeno zˇogo in polozˇajem
kosˇa. Pri fizicˇnih gibih kot je met na kosˇ ponavadi tudi zˇelimo,
da je izvedeni gib gladek in brez nepotrebnih sunkov.
Kriterijsko funkcijo, s katero ocenimo kvaliteto izvedbe na-
loge, ponavadi imenujemo nagradna funkcija ali funkcija spod-
bude. Pri zgoraj omenjenem primeru meta na kosˇ se torej na-
grada sestoji iz vsote uspesˇnosti meta in gladkosti gibanja od
zacˇetka pa do konca meta. S spodbujevanim ucˇenjem se robot
naucˇi, kaksˇen gib mora izvesti v dolocˇeni situaciji, tako da bo
maksimiziral vrednost nagradne funkcije.
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Spodbujevano ucˇenje se nanasˇa na veliko sˇtevilo med seboj
zelo razlicˇnih problemov, ki jih obravnavamo v umetni inteli-
genci. Algoritmi, ki jih pri tem uporabljamo, so lahko med
seboj zelo razlicˇni. Spodbujevano ucˇenje se ne nanasˇa na nek
tocˇno dolocˇen algoritem, temvecˇ na nacˇin, kako nek problem
opiˇsemo. Predpogoj za uspesˇno spodbujevano ucˇenje je, da
mora opis zajemati vse vidike danega problema, ki ga poskusˇa
robot resˇiti s pomocˇjo samostojnega raziskovanja in interak-
cije z okoljem. Vsak algoritem, s katerim lahko resˇimo taksˇne
probleme, spada na podrocˇje spodbujevanega ucˇenja [30].
Spodbujevano ucˇenje se v robotiki zˇe dolgo uporablja za
ucˇenje motoricˇnih spretnosti, pri cˇemer so raziskovalci zˇe od sa-
mega zacˇetka poskusˇali povezati spodbujevano ucˇenje z ucˇenjem
s posnemanjem. Na ta nacˇin lahko namrecˇ ucˇni proces bistveno
skrajˇsamo. Tako so na primer obravnavali problem ucˇenja ja-
ponske igre kendama [31] (glej sliko 5.5).
Slika 5.5: Igranje japonske igre kendama z robotom. Cilj igre je spra-
viti rdecˇo zˇogo, ki visi na vrvici pritrjeni na roko robota, v podstavek,
ki ga drzˇi robot v svoji roki (glej zadnjo sliko v zaporedju).
To ni lahek problem, sˇe posebej, cˇe bi ga resˇiti z rocˇnim pro-
gramiranjem. Tudi cˇlovek taksˇne naloge ne more resˇiti samo s
poslusˇanjem opisa naloge, temvecˇ si mora ustrezno motoricˇno
znanje pridobiti s prakso. V [31] so ucˇni proces inicializirali
s pomocˇjo posnemanja. Pri tem so prenesli gibanje cˇlovesˇke
roke pri izvedbi enega sunka na gibanje robotske roke. Za za-
pis gibanja so uporabili polinomske zlepke s sorazmerno majh-
nim sˇtevilom vmesnih tocˇk in s tem prostih parametrov. Ker
sta kinematika in dinamika robotskega manipulatorja precej
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drugacˇni kot kinematika in dinamika cˇlovesˇke roke, direktno
posnemanje cˇlovesˇkega giba ni pripeljalo do uspesˇne izvedbe
naloge, to je zˇogice na podstavku, ki ga drzˇi robotska roka.
Zato je potrebno izvedbo ustrezno spremeniti, kar lahko robot
stori s pomocˇjo ustrezno definirane nagradne funkcije in razi-
skovanja. V [31] je bilo raziskovanje implementirano s pomocˇjo
gradienta vrednostne funkcije gleda na parametre gibanja, to
je vmesnih tocˇk zlepka. Cˇeprav avtorji v tistem cˇasu sˇe niso
uporabljali izraza spodbujevano ucˇenje, gre za tipicˇen primer
spodbujevanega ucˇenja motoricˇnih spretnosti.
Spodbujevano ucˇenje v robotiki je precej drugacˇno od spod-
bujevanega ucˇenja, ki se obicˇajno obravnava v strojnem ucˇenju.
Namesto diskretnih stanj in akcij imamo pri ucˇenju robotskih
gibanj opravka z zveznimi stanji in motoricˇnimi ukazi. Poleg
tega moramo pri izvedbi motoricˇnih ukazov in opazovanju stanj
vedno uposˇtevati sˇum, ki nam onemogocˇa natancˇno poznavanje
trenutnega stanja robota. Zaradi vseh teh razlik tudi ne pre-
senecˇa, da se je spodbujevano ucˇenje v robotiki razvilo bistveno
drugacˇe kot pri drugih problemih, ki jih resˇujemo s spodbujeva-
nim ucˇenjem; namesto aproksimacije vrednostne funkcije se v
robotiki najvecˇkrat uporablja direktno iskanje optimalne stra-
tegije [32]. Pri tem je vrednostna funkcija definirana kot vsota
vseh nagrad, ki jih sistem prejme, cˇe v nekem stanju zacˇne iz-
vajati dolocˇeno strategijo do koncˇnega stanja. Pojem strategija
pa oznacˇuje izbiro dolocˇene akcije v danem stanju. Dinamicˇni
generatorji gibov iz razdelka 2 so eden od mozˇnih zapisov stra-
tegije oziroma v tem primeru robotskega gibanja.
Algoritem opisan v [31] je primer direktnega iskanja opti-
malne strategije. Glavni problem je izracˇunati gradient vredno-
stne funkcije glede na parametre strategije. Gradient vredno-
stne funkcije lahko numericˇno ocenimo le, cˇe je dimenzija pro-
stora vseh mozˇnih strategij razmeroma majhna. Temu v vecˇini
primerov ni tako. Pri zapisu z dinamicˇnimi generatorji gibov
ponavadi za zapis gibanja vsake prostostne stopnje uporabim
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nekaj deset baznih funkcij  i iz enacˇbe (5.4). Antropomorfni
manipulatorji imajo ponavadi sedem prostostnih stopenj, tako
da je vseh parametrov bistveno vecˇ kot 100. Zato numericˇno
racˇunanje gradienta kot v [31] najvecˇkrat ne pride v posˇtev.
Raziskave na podrocˇju spodbujevanega ucˇenja z iskanjem opti-
malne strategije se ukvarjajo predvsem s tem, kako hitreje priti
do optimalnih popravkov strategije kot z numericˇno aproksi-
macijo gradienta vrednostne funkcije.
Gradientne metode za iskanje optimalne strategije, ki so
osnovane na oceni razmerja obetov [33, 34], so hitrejˇse in manj
odvisne od sˇuma kot metode, ki se zanasˇajo na direktno apro-
ksimacijo gradienta vrednostne funkcije. To je pomembno za
hitrost izvedbe ucˇnega procesa, saj je veliko sˇtevilo razisko-
valnih poizkusov, ki jih moramo izvesti na realnem robotskem
sistemu, glavni problem pri uporabi spodbujevanega ucˇenja v
robotiki. Za sˇe bolj ucˇinkovite kot gradientne metode so se
izkazale metode, ki temeljijo na principu maksimizacije pricˇa-
kovanja [35]. Med te metode spada algoritem PoWER [36], ki
se je izkazal na problemih kot je ucˇenje nekoliko poenostavljene
verzije kendame iz slike 5.5. Korenine v verjetnostnem racˇunu
imajo tudi metode, ki temeljijo na principu integralov poti, kot
je na primer PI2 [37]. Izkazˇe se, da je algoritem PoWER le
varianta algoritma PI2, pri cˇemer lahko z algoritmom PI2 bolje
uposˇtevamo vmesne nagrade med izvedbo gibanja.
Eden vecˇjih problem pri izvedbi spodbujevanega ucˇenja je
zagotavljanje varnosti. Moderne metode spodbujevanega ucˇenje
so namrecˇ osnovane na stohasticˇnih procesih, ki lahko ustvarijo
gibe, pri katerih se lahko robot posˇkoduje, cˇe ne poskrbimo za
varno izvedbo. Zato je potrebno pri spodbujevanem ucˇenju na
realnih sistemih uporabljati taksˇne metode vodenja, ki zagota-
vljajo, da pri morebitnih trkih ne pride do okvar na robotu ali
na predmetih v robotovem delovnem prostoru.
Nadaljnji problem spodbujevanega ucˇenja je dolocˇanje cilja
naloge, ki ga ponavadi opiˇsemo z nagradno funkcijo. Dolocˇanje
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nagradne funkcije je sicer skoraj vedno bistveno bolj enostavno
kot programiranje same motoricˇne spretnosti, kljub temu pa
jo lahko ustrezno definira samo kompetenten ucˇitelj, saj od
obicˇajnih uporabnikov ne moremo pricˇakovati razumevanja fizi-
cˇnega modela naloge. V splosˇnem lahko ucˇitelj nagradno funk-
cijo definira bolj ali manj podrobno. Na primer, pri ucˇenju igre
kot je tenis, je najpreprosteje podati nagrado takrat, ko robot
dobi tocˇko. Vendar pa je taksˇna nagrada veliko prevecˇ splosˇna,
da bi se lahko robot na njeni podlagi ucˇil teniˇskih udarcev [32].
Zato je potrebno robotu podajati tudi vmesne nagrade, ki ga
bodo hitreje vodile do znanja razlicˇnih teniˇskih udarcev. Ena
od posebej zanimivih mozˇnosti je, da nagradno funkcijo avto-
maticˇno skonstruiramo iz demonstracijskih gibanj, ki jih izvede
strokovnjak, na primer dober teniˇski igralec. Pri tem govorimo
o inverznem spodbujevanem ucˇenju.
Eden najbolj znanih primerov inverznega spodbujevanega
ucˇenja je algoritem, ki sta ga razvila Abeel in Ng [38]. S tem
algoritmom nagradno funkcijo skonstruiramo kot linearno kom-
binacijo vnaprej dolocˇenih znacˇilk. Izkazˇe se, da lahko na ta
nacˇin izracˇunamo nagradne funkcije, ki jih celo usposobljeni
ucˇitelj ne bi mogel direktno izracˇunati.
5.4 Integracija statisticˇnega
posplosˇevanja s spodbujevanim
ucˇenjem
Zgoraj navedeni algoritmi omogocˇajo uporabo spodbujevanega
ucˇenja pri iskanju zapletenih motoricˇnih spretnosti, ki imajo
sorazmerno veliko sˇtevilo prostih parametrov. Kljub velikemu
napredku v zadnjih letih pa spodbujevano ucˇenje ostaja dolgo-
trajen proces. Glavni problem je, da kolikor ne poznamo mo-
dela naloge, kar je pri robotih v naravnih okoljih prej pravilo
kot izjema, potem lahko robot le z verjetnostnim poizkusˇanjem
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izboljˇsuje izvedbo zˇelene naloge. Zˇe v uvodu smo omenili, da
cˇe vsako prostostno stopnjo humanoidnega robota Hoap-III so-
razmerno grobo diskretiziramo v 20 diskretnih stanj, dobimo za
opis ene konfiguracije robota vsega skupaj 2026 ⇡ 1034 mozˇnih
stanj. V robotiki se temu problemu pogosto izognemo tako, da
strokovnjak robotsko nalogo hierarhicˇno razdeli na vecˇ delov,
ki imajo obvladljivo velikost iskalnega problema. V vsakem
primeru se moramo izogniti velikemu sˇtevilu poizkusov, ki jih
mora robot izvesti sam.
Cˇe je na voljo fizicˇni model naloge, potem lahko del iskal-
nega procesa izvedemo v simulaciji. Vendar pa je rezultate
simulacije vedno treba nadgraditi z raziskovanjem na realnem
sistemu, saj pri ucˇenju motoricˇnih spretnosti, sˇe posebej cˇe pri
tem prihaja do stika z ljudmi ali z okoljem, simulacija ne more
dovolj natancˇno opisati realnega odziva robota in objektov v
robotovem delovnem prostoru.
Dolgotrajni ucˇni proces lahko skrajˇsamo, cˇe poznamo iz-
vedbo dane naloge v vecˇ razlicˇnih situacijah. Poglejmo si na
primer problem seganja in prijemanja objekta na polici. Cˇe
vemo, kako mora robot secˇi do objekta na policah, ki so posta-
vljene na razlicˇnih viˇsinah, potem lahko iz teh znanih primerov
sklepamo na to, kako mora robot secˇi do objekta na polici, ki se
nahaja na podobni, vendar ne povsem enaki viˇsini kot v znanih
primerih. Privzemimo, da poznamo naslednje podatke:
– mnozˇica znacˇilk qi 2 RD, i = 1, . . . , NumEx, ki jih v tem
primeru imenujemo iskalne tocˇke in s katerimi opiˇsemo
vse znacˇilnosti naloge. Znacˇilke naloge predstavljajo na-
bor informacij, ki jedrnato opiˇsejo dano nalogo [39]. D
je dimenzija prostora iskalnih tocˇk. V zgoraj navedenem
primeru je iskalna tocˇka podana z viˇsino police;
– pripadajocˇi vzorcˇni gibi Mi = {tij ,pij ,vij ,aij}, j = 0,
. . . , Ti, kjer so pij ,vij ,aij 2 Rdof pozicije, hitrosti in
pospesˇki vseh prostostnih stopenj robota v cˇasu meritve
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tij , Ti sˇtevilo meritev na trajektoriji, dof pa je sˇtevilo
prostostnih stopenj robota;
– reprezentacijo, s katero zapiˇsemo motoricˇne spretnosti, na
primer dinamicˇni generatorji gibov iz razdelka 2, ki imajo
proste parametre w 2 Rn, g 2 Rdof in ⌧ . S parametrom
w vplivamo na obliko trajektorije, z g na koncˇni polozˇaj
robota na trajektoriji in s ⌧ na trajanje gibanja.
S pomocˇjo teh podatkov lahko izracˇunamo aproksimacijo
funkcije, ki poljubno iskalno tocˇko q preslika v ustrezen di-
namicˇni generator gibov {w,g, ⌧}, to je
F (M1,q1, ...,MNumEx,qNumEx) : q!
24 wg
⌧
35 . (5.6)
V ta namen najvecˇkrat uporabimo statisticˇne metode, kot
so na primer lokalno utezˇena regresija [40], Gaussovi regresijski
procesi [41] in regresija z metodo podpornih vektorjev [42]. Vse
te metode omogocˇajo ocenjevanje splosˇnih nelinearnih funkcij,
s kakrsˇnimi se ponavadi srecˇujemo pri ucˇenju motoricˇnih spre-
tnosti. S tem izracˇunamo statisticˇni model robotove naloge,
s katerim posplosˇimo znane primere na nove konfiguracije de-
lovnega prostora. Te metode so bile osnova za posplosˇevanje
diskretnih in periodicˇnih dinamicˇnih generatorjev gibov [8].
Glavni problem pri racˇunanju statisticˇnih modelov je di-
menzija prostora iskalnih tocˇk. Za izracˇun statisticˇnega modela
z dovolj visoko natancˇnostjo moramo zagotoviti, da je celoten
prostor iskalnih tocˇk pokrit s primeri. Iskalne tocˇke in vzorcˇna
gibanja, s katerimi resˇimo nalogo v dolocˇenih konfiguracijah de-
lovnega prostora, lahko pridobimo z ucˇenjem s posnemanjem.
Pri tem smo ponavadi omejeni na nekaj sto do nekaj tisocˇ vzor-
cev. Zˇe pri iskalnih tocˇkah s tremi dimenzijami to pomeni, da
cˇe zˇelimo vzorce razdeliti enakomerno po celem prostoru, pri
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cˇemer je vsaka dimenzija razdeljena na 20 delov, potem mo-
ramo skupaj zbrati 203 = 8000 vzorcev. Od ucˇitelja le tezˇko
pricˇakujemo, da bo nalogo pokazal tolikokrat. Pri iskalnih
tocˇkah z vecˇ kot tremi dimenzijami pa je prakticˇno nemogocˇe
pokriti celoten prostor iskalnih tocˇk. Vendar pa se izkazˇe, da je
le tezˇko najti naloge, pri katerih potrebujemo natancˇno resˇitev
v celem prostoru iskalnih tocˇk [43]. Ponavadi zadostuje model,
ki se omeji na nizkodimenzionalno mnogoterost vseh mozˇnih
gibanj. Zato je zelo pomembno, kako izberemo prostor iskalnih
tocˇk, ki dolocˇa dimenzijo mnogoterosti, na kateri lezˇijo mozˇna
gibanja. Ponavadi lahko primeren prostor izbere ucˇitelj.
Obstajajo pa tudi avtomaticˇne metode za izbor primernih
iskalnih tocˇk, kot je, na primer, metoda vzajemne informa-
cije [44]. Obicˇajno za avtomaticˇno dolocˇanje znacˇilk potrebu-
jemo vecˇ podatkov, kot jih imamo na voljo pri tipicˇnem ucˇenju
robotskih spretnosti, zato je uporaba avtomaticˇnih metod za
dolocˇanje mnozˇice znacˇilk v praksi sˇe vedno dokaj redka.
S statisticˇnimi metodami lahko robot posplosˇi znane vzorce
izvedbe naloge na nove situacije. Cˇe naucˇeni statisticˇni mo-
del ni dovolj natancˇen za uspesˇno izvedbo naloge, lahko ucˇitelj
izvede dodatne demonstracije in z njimi izboljˇsa statisticˇni mo-
del. Seveda pa lahko ta pristop uporabimo le, cˇe je prisoten
ucˇitelj. To je pogosto neprakticˇno in tudi zelo drago. Za do-
sego resnicˇne avtonomije je potrebno, da je robot sam sposoben
povecˇati bazo vzorcˇnih trajektorij in s tem izboljˇsati izvedbo
naloge.
Metode spodbujevanega ucˇenja iz cˇetrtega razdelka ponu-
jajo metodologijo za samostojno ucˇenje dodatnih vzorcˇnih iz-
vedb nalog. Pri tem lahko uporabimo rezultat statisticˇnega
posplosˇevanja za izracˇun gibanja, s katerim inicializiramo spod-
bujevano ucˇenje. Sˇe vecˇjo pohitritev ucˇnega procesa lahko
dosezˇemo, cˇe pri ucˇenju uposˇtevamo prej pridobljeno znanje,
ki je podano s statisticˇnim modelom. Integracijo statisticˇnega
in spodbujevanega ucˇenja so raziskali [39, 45]. Bistveni elementi
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predlagane metode so (glej tudi sliko 5.6):
1. s pomocˇjo ucˇenja s posnemanjem pridobimo zacˇetno mno-
zˇico vzorcˇnih gibov, ki uspesˇno resˇijo dano nalogo. To so
podatki, ki jih uporabimo za izracˇun statisticˇnega modela
v enacˇbi (5.6);
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Slika 5.6: Shema sistema za ucˇenje motoricˇnih spretnosti, ki povezuje
statisticˇno in spodbujevano ucˇenje.
2. ko pride do nove situacije, ki je opisana z ustrezno iskalno
tocˇko, izracˇunamo s pomocˇjo statisticˇnega modela (5.6)
nov gib, s katerim aproksimiramo gib, ki je optimalen za
to iskalno tocˇko;
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3. izracˇunani gib izboljˇsamo s pomocˇjo spodbujevanega ucˇe-
nja, ki poteka na mnogoterosti dinamicˇnih generatorjev
gibov, kot jo definira statisticˇni model (5.6). Ker je di-
menzija prostora iskalnih tocˇk in s tem mnogoterosti traj-
ektorij po statisticˇnem modelu (5.6) ponavadi veliko manj-
sˇa od dimenzije prostora vseh dinamicˇnih generatorjev gi-
bov, je taksˇno ucˇenje ponavadi precej hitrejˇse kot ucˇenje
v celotnem prostoru robotskih gibanj;
4. v vecˇini primerov na ta nacˇin ne najdemo optimalne re-
sˇitve naloge, saj je malo verjetno, da je ta vsebovana v
mnogoterosti, ki je definirana z enacˇbo (5.6). Zato za
bolj natancˇno ucˇenje gibanja uporabimo metodo PI2, ki
deluje v celotnem prostoru robotskih gibanj. To ucˇenje
je lahko hitrejˇse, saj smo globalno iskanje optimalnega
giba zˇe izvedli s statisticˇnim posplosˇevanjem in s spodbu-
jevanim ucˇenjem na mnogoterosti podani z enacˇbo (5.6).
S tem je podan zelo dober zacˇetni priblizˇek, zato lahko
pri spodujevanem ucˇenju v celotnem prostoru dinamicˇnih
generatorjev gibov uporabimo veliko manjˇsi raziskovalni
sˇum kot obicˇajno;
5. na novo naucˇeni dinamicˇni generator gibov in pripadajocˇo
iskalno tocˇko dodamo bazi vzorcˇnih trajektorij in ucˇenje
nadaljujemo pri tocˇki 2.
Z zgoraj opisanim algoritmom lahko bistveno pospesˇimo is-
kanje optimalnih resˇitev naloge pri novih iskalnih tocˇkah in na
avtonomen nacˇin povecˇamo bazo vzorcˇnih gibov in s tem na-
tancˇnost statisticˇnega modela. Pri povecˇevanju baze vzorcˇnih
gibov moramo paziti, da s spodbujevanim ucˇenjem najdemo
resˇitve podobne tistim, ki se zˇe nahajajo v bazi vzorcˇnih gi-
bov. Vecˇino nalog lahko namrecˇ robot resˇi na vecˇ nacˇinov. Na
primer, do predmeta na polici lahko sezˇemo in ga primemo z
razlicˇnimi gibi. Ucˇitelj pri svojih demonstracijah izbere enega
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od mozˇnih nacˇinov. Brezmodelsko spodbujevano ucˇenje pa je
stohasticˇni proces, pri katerem bi lahko robot nasˇel tudi kaksˇno
drugo resˇitev. Vendar taksˇne resˇitve niso ugodne za statisticˇno
posplosˇevanje, saj statisticˇne metode dobro delujejo le, cˇe v bazi
podatkov obstaja nek vzorec. Pri spodbujevanem ucˇenju lahko
zagotovimo, da bo robot nasˇel pravilno resˇitev tako, da defini-
ramo vmesne nagrade pri izvedbi naloge. To dosezˇemo tako, da
viˇsje ovrednotimo tiste trajektorije, ki so podobne obstojecˇim
gibom v bazi podatkov. Na ta nacˇin preprecˇimo, da bi robot
nasˇel drugacˇen nacˇin resˇevanja naloge. V disertaciji [39] je po-
kazano, da lahko na ta nacˇin bistveno izboljˇsamo natancˇnost
statisticˇnega posplosˇevanja in s tem dosezˇemo, da lahko robot
uspesˇno izvede nalogo zˇe na podlagi statisticˇnega modela in
brez dodatnega raziskovanja.
5.5 Zakljucˇek
V tem prispevku smo se osredotocˇili na ucˇenje motoricˇnih spre-
tnosti v robotiki. Najprej smo obravnavali reprezentacije ro-
botskih gibanj, ki so primerne za zapis motoricˇnih spretnosti.
Pri tem smo posebej poudarili dinamicˇne generatorje gibov, ki
imajo sˇtevilne prednosti v primerjavi z drugimi reprezentaci-
jami in jih lahko uporabimo tako pri ucˇenju s posnemanjem kot
tudi pri spodbujevanem ucˇenju. Nato smo si na kratko ogledali
metode, ki se uporabljajo pri ucˇenju s posnemanjem in spod-
bujevanem ucˇenju in opisali metodologijo, s katero lahko oba
nacˇina zdruzˇimo v enoten sistem za celovito ucˇenje motoricˇnih
spretnosti v robotiki.
Cˇeprav so raziskovalci s pomocˇjo ucˇenja s posnemanjem in
spodbujevanega ucˇenja resˇili sˇtevilne tezˇke motoricˇne probleme,
ki bi jih le s tezˇavo rocˇno sprogramirali, se robotsko ucˇenje v
industriji sˇe vedno uporablja le poredkoma. Glavni vzrok je, da
lahko v industrijskih okoljih delovno okolje ustrezno pripravimo
in s tem zmanjˇsamo potrebo po ucˇenju. Poleg tega je ucˇenje
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med samim delovanjem pogosto nezazˇeleno, saj se na ta nacˇin
dinamicˇno spreminja celoten proizvodni proces. Kljub temu
pa lahko pricˇakujemo, da se bo robotsko ucˇenje bolj pogosto
zacˇelo uporabljati tudi v industrijskih okoljih, saj lahko na ta
nacˇin bistveno skrajˇsamo cˇas za pripravo delovnega okolja in
na ta nacˇin hitreje vpeljemo v proizvodnjo nove produkte.
Robotsko ucˇenje bo imelo sˇe vecˇjo vlogo pri robotih, ki so
namenjeni delovanju v naravnih okoljih. V nasˇih domovih zˇe
danes uspesˇno delujejo enostavni robotski sistemi kot so robot-
ski sesalniki, vendar pa je njihova inteligenca omejena na na-
vigacijo in enostavne odzive na motnje iz okolice. Pri splosˇnih
robotih, namenjenih delovanju v naravnih okoljih, ni problem le
razvoj ustreznih metodologij za nadzorovano in nenadzorovano
ucˇenje. Prav tako neresˇen problem je, kako lahko robot akumu-
lira znanja, ki jih pridobi med svojim delovanjem, in jih zacˇne
med seboj smiselno povezovati. Celozˇivljensko robotsko ucˇenje,
ki je potrebno za delovanje v naravnih okoljih, ne more biti ome-
jeno le na ucˇenje posamicˇnih motoricˇnih spretnosti, ne glede na
obstojecˇe znanje. Pomembno je, da lahko robot scˇasoma zacˇne
prenasˇati znanja, ki jih pridobi pri ucˇenju posamicˇnih nalog,
na nove probleme [46] in tudi na ta nacˇin skrajˇsa ucˇni proces.
Smiselno povezovanje razlicˇnih znanj je bistvenega pomena za
razvoj naprednih robotskih sistemov in s tem prodor robotov v
bolj kompleksna okolja, kot so na primer domovi ljudi.
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Poglavje 6
Robotsko odkrivanje abstraktnih pojmov
Ivan Bratko
Pri robotskem ucˇenju gre obicˇajno za avtomatsko modeliranje
robota in robotovega okolja. Robot samostojno izvaja svoje na-
loge ali poskuse in pri tem zbira podatke iz meritev. Iz zbranih
podatkov se npr. naucˇi napovedovati, kaksˇni bodo ucˇinki robo-
tovih akcij na stanje robota in okolja. Ob tem odkriva fizikalne
zakonitosti svojega okolja, ki jih lahko uporabi kot napovedni
model za samostojno planiranje resˇitev zadanih mu nalog.
Ta prispevek se ukvarja z manj obicˇajnim in veliko tezˇjim
problemom robotskega ucˇenja, to je odkrivanje abstraktnih poj-
mov. To so pojmi, ki se ne pojavljajo eksplicitno v robotovih
izmerjenih podatkih. Med take abstraktne pojme sodijo npr.:
premicˇnost objektov, stabilnost struktur, pojem ovire ali pojem
orodja v splosˇnem smislu. Sem sodijo tudi povsem formalno
uvedene nove kolicˇine, ki jih robot nikoli ni dejansko zaznal, kot
je npr. energija. Tako bi robot lahko odkril tudi zakonitosti,
kot je, na primer, zakon o ohranitvi energije. Novi abstraktni
pojmi razsˇirjajo robotov opisni jezik in s tem omogocˇajo lazˇjo
formulacijo novih napovednih teorij.
Ivan Bratko
Univerza v Ljubljani, Fakulteta za racˇunalniˇstvo in informatiko,
Laboratorij za umetno inteligenco
email: bratko@fri.uni-lj.si
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V tem poglavju bo predstavljeno nekaj mehanizmov stroj-
nega ucˇenja, ki omogocˇajo odkrivanje abstraktnih pojmov. Eden
od teh je ucˇenje v logiki, navadno imenovano induktivno logicˇno
programiranje (ILP). Posebno pomembni so mehanizmi odkri-
vanja novih predikatov v ILP. Ogledali si bomo eksperimente
v robotskih domenah s primeri dejansko odkritih abstraktnih
pojmov.
Projekt XPERO
Raziskovalno delo, opisano v tem poglavju, se je zacˇelo v okviru
evropskega raziskovalnega projekta XPERO (Learning by Expe-
rimentation). Zacˇetna faza projekta je opisana v [1]. Tema
projekta so bili pristopi k avtomatskemu odkrivanju z izva-
janjem eksperimentov v agentovem okolju. Eksperimentalna
domena projekta so bili roboti in njihova okolja. Objekt odkri-
vanja pa so bile razne zakonitosti v tej domeni, izrazˇene bodisi
kvantitativno ali pa tudi kvalitativno, z nenumericˇnimi opisi
najpogosteje podanimi v logiki.
Poleg odkrivanja neposrednih zakonitosti je bil cilj projekta
tudi razumeti t.i. robotove
”
prebliske“ (angl. insight) med
ucˇenjem.
”
Preblisk“ v tem kontekstu pomeni nekaj bolj splo-
sˇnega oz. abstraktnega kot obicˇajen (fizikalni) zakon. Mozˇna
definicija v duhu projekta XPERO je naslednja: preblisk je
novo znanje, ki robotu omogocˇa, da poenostavi svojo obstojecˇo
teorijo o svojem okolju. Preblisk je neke vrste nov pojem, s
katerim robot razsˇiri svoj opisni jezik in s tem omogocˇi bolj
uspesˇno nadaljnje odkrivanje novih zakonitosti.
Eksperimentalna zanka
Proces odkrivanja znacˇilno poteka v t.i. eksperimentalni zanki
(slika 6.1). Robot zacˇne svoje raziskovanje z zacˇetnim znanjem,
ki je lahko tudi nicˇelno. To znanje predstavlja robotovo zacˇetno
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teorijo o svoji domeni. Zatem v zanki ponavlja naslednje ko-
rake:
1. Izvedi poskuse in zberi podatke iz meritev v teh poskusih
2. Na teh podatkih uporabi izbrano metodo strojnega ucˇenja,
kar da novo, posodobljeno teorijo robotove domene
3. Zacˇrtaj nove poskuse, ki naj bi vodili do cˇim bolj infor-
mativnih novih podatkov
4. Izdelaj plan za robotovo fizicˇno izvedbo teh poskusov; pri
planiranju uporabi trenutno teorijo domene
5. Ponovi zanko od koraka 1 naprej.
BRIEF ARTICLE 5
Izvedi poskuse
zberi rezultate meritev
Uporabi strojno ucˇenje
na zbranih podatkih
Izberi nove poskuse
splaniraj njihovo izvedbo
Trenutna teorija
Slika 5. Eksperimentalna zanka
Zacˇetna teorija Teorija raste
”
Preblisk“ – teorija se zmanjˇsa
Slika 6. Evolucija teorije med ponavljanjem eksperimentalne zanke
Slika 6.1: Eksperimental zanka
Pri nacˇrtovanju novih poskusov (korak 3) mora robot oce-
niti potencialno korist mozˇnih poskusov, oz. koliko naj bi
161
I. Bratko
novo pridobljeni podatki prispevali k nadaljnjemu ucˇenju. Pri
taki oceni lahko robot uporabi metode
”
aktivnega“ strojnega
ucˇenja. Te metode pomagajo izbrati najbolj koristne podatke
med dosegljivimi podatki. V zacˇetku, ko je robotovo znanje
majhno ali nicˇelno, sˇe ne more izbrati naslednje eksperimente
inteligentno, tako da robot za zacˇetek znacˇilno izbere kar nekaj
nakljucˇnih akcij.
Poskus je definiran z meritvami, ki naj jih robot izvede v
izbrani situaciji, na dani poziciji glede na izbrani objekt. V
tem smislu vsakemu poskusu ustreza nek cilj, ki naj bi ga ro-
bot dosegel. Da dosezˇe ta cilj, mora robot planirati zaporedje
akcij, ki jih je v ta namen treba izvesti. Ko iˇscˇe tak plan, robot
uporabi svojo trenutno, nepopolno teorijo o svoji domeni, saj
v tem trenutku nima na voljo nicˇesar boljˇsega. Trenutna teo-
rija lahko vsebuje napake in zato lahko privede do napacˇnega
ali celo neizvedljivega plana. Predvidoma pa se tako stanje s
cˇasom izboljˇsuje, ko je bila eksperimentalna zanka zadostikrat
ponovljena.
BRIEF ARTICLE 5
Izvedi poskuse
zberi rezultate meritev
Uporabi strojno ucˇenje
na zbr nih podatkih
Izberi nove poskuse
splaniraj njihovo izvedbo
T enutna teori a
Slika 5. Eksperimentalna zanka
Zacˇetna teorija Teorija raste
”
Preblisk“ – teorija se zmanjˇsa
Slika 6. Evolucija teorije med ponavljanjem eksperimentalne zankeSlika 6.2: Evolucij teorije med ponavljanjem eksperime talne zanke
Celotni postopek s ponovitvami v eksperimentalni zanki
vcˇasih imenujemo evolucija teorije (slika 6.2). Evolucija teo-
rije spominja na proces spodbujevanega ucˇenja (angl. reinfor-
cement learning; [2, 3]). Vendar se pristop, ki ga opiˇsemo v tem
poglavju, bistveno razlikuje od metod spodbujevanega ucˇenja.
Ena od bistvenih razlik je v vlogi
”
prebliskov“. Njihov ucˇinek
je pojasnjen na sliki 6.2. V grobem je razvoj robotove trenu-
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tne teorije takle. Robot zacˇne z majhno zacˇetno teorijo. Med
prvimi poskusi in iteracijami ucˇenja iz pridobljenih podatkov
se teorija izboljˇsuje. Novo odkrite zakonitosti se dodajajo v
teorijo, zato se njen obseg povecˇuje. Ko pride do prebliska, ta
omogocˇi poenostavitev teorije, zato se teorija zmanjˇsa. Poeno-
stavitev je mozˇna zato, ker preblisk uvede nov pojem, s cˇimer
postane robotov opisni jezik bogatejˇsi, kar omogocˇi bolj kom-
pakten in ekvivalenten zapis trenutne teorije. Zatem se teorija
spet povecˇuje do naslednjega prebliska itd. Druga razlika med
spodbujevanim ucˇenjem in gornjo eksperimentalno zanko pa je
v tem, da tu robot eksplicitno stremi k zbiranju koristnih novih
ucˇnih primerov, koristnih glede na konkretno metodo ucˇenja.
Znanstveni cilji
Naj pojasnimo, da so znanstveni cilji raziskav, opisanih v tem
poglavju, precej drugacˇni kot v tipicˇnih robotskih projektih.
Zato so tudi kriteriji uspesˇnosti ustrezno drugacˇni. Tipicˇen cilj
v robotskih projektih je izboljˇsati robotovo uspesˇnost pri iz-
vajanju konkretne fizicˇne naloge. Za dosego tega cilja lahko
izbiramo med poljubnimi metodami, sˇteje le to, kako uspesˇne
so pri konkretni izbrani nalogi. Za razliko od tega nas v tem
poglavju ne zanima toliko uspesˇnost pri specificˇnem robotovem
opravilu. Bolj nas zanima, kako uspesˇno lahko robot izboljˇsuje
svojo trenutno teorijo ter
”
razumevanje“ sveta z ucˇenjem iz
poskusov, vkljucˇno s prebliski. Zanimajo nas mehanizmi, cˇim
bolj splosˇni, ki omogocˇajo avtomatsko odkrivanje abstraktnih
pojmov. Pri tem poskusˇamo narediti cˇim manj predpostavk
o robotovem
”
prirojenem“ znanju. Odkrivanje novih pojmov
naj bi omogocˇala cˇim manjˇsa mnozˇica osnovnih principov. To
nas omejuje tudi pri izboru metod strojnega ucˇenja, ki jih pri
tem lahko uporabimo. Nasˇ cilj je ta´ko novo odkrito znanje,
ki ga lahko razumemo in interpretiramo, ne samo da omogocˇa
napovedovanje. Prebliski naj bi bili predstavljeni v eksplicitni
simbolicˇni obliki, tako da jih bo mozˇno uporabljati za splosˇno
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sklepanje o domeni. Ta kriterij zˇe vnaprej izlocˇi nekatere, si-
cer popularne in uspesˇne paradigme strojnega ucˇenja, kot so
nevronske mrezˇe ali metoda podpornih vektorjev [3, 4].
6.1 Vloga ucˇenja modelov v
programiranju robotov
Robote lahko programiramo na raznih ravneh splosˇnosti, av-
tomatiziranosti in prilagodljivosti. Razni pristopi so opisani v
naslednjih odstavkih.
Vnaprej podano zaporedje akcij. Najbolj neposreden
nacˇin je, da za dano robotovo nalogo eksplicitno podamo ro-
botu celotno zaporedje akcij, ki naj jih robot izvede za resˇitev
te naloge. Akcije v tem zaporedju lahko seveda vkljucˇujejo tudi
merilne akcije za pridobitev informacij o trenutnem stanju ro-
bota in njegovega okolja prek senzorjev (npr. kamera, senzor
blizˇine). Te informacije robot potrebuje tudi za to, da preveri,
ali so bili ucˇinki izvedenih akcij taki, kot je bilo predvideno. Na-
vadno je treba racˇunati s tem, da zaradi napak ali netocˇnosti
ti ucˇinki niso povsem taki, kot so bili nacˇrtovani. Zato izva-
janje nadaljnjih akcij v obstojecˇem planu ni vecˇ aktualno in
je potrebno izvesti korektivne akcije ali pa povsem spremeniti
nadaljnji plan. Ta neposredni nacˇin programiranja robota je
zelo omejen, saj je treba za vsako novo nalogo rocˇno zgraditi
novo zaporedje akcij. Sˇe bolj neugodno pa je, da je treba tudi
vnaprej predvideti mozˇne nezazˇelene ucˇinke akcij in za vsak tak
robotov spodrsljaj vnaprej podati nadomestni plan. Prakticˇno
je nemogocˇe predvideti korektivne plane za vse mozˇne situacije,
ki pri tem nastanejo. Prednost tega pristopa pa je, da robot ne
potrebuje nobenega modela sveta. V tem pogledu je ta pristop
zelo nezahteven.
Avtomatsko planiranje z uporabo modela robota in
okolja. Splosˇnejˇsi pristop k programiranju robota za izvaja-
nje nalog temelji na modelu robota in njegovega okolja. Model
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omogocˇi robotu, da predvidi, kaj bodo ucˇinki posameznih akcij.
Model zato lahko uporabimo skupaj s splosˇnim algoritmom za
planiranje. Taki algoritmi temeljijo navadno na klasicˇnih pred-
stavitvah tipa STRIPS ter planiranju po principu sredstev in
ciljev (angl.
”
means-ends principle“) [5]. Vzorcˇna implemen-
tacija takega planiranja v programskem jeziku prolog je v [6].
Prednost programiranja robota s planiranjem je, da je treba
vnaprej podati le model robotovih akcij, potem pa za vsako
novo nalogo definirati le zacˇetno stanje in cilje naloge. Konkre-
ten plan za izvedbo naloge pa planirni program sestavi avto-
matsko. Vsaj nacˇeloma lahko planer tudi avtomatsko poskrbi
za morebitne napake ali netocˇnosti pri izvedbi akcij. Na primer
tako, da po izvedbi vsake akcije prek senzorjev preveri, ali je
bilo po akciji dosezˇeno pricˇakovano novo stanje. Cˇe ne, lahko
planer sestavi nov plan, ki iz nepredvidenega trenutnega stanja
dosezˇe dane cilje.
Omejitev pristopa s planiranjem je, da mora uporabnik pred
uporabo robota vnaprej sestaviti model robotovih akcij in mo-
del okolja. Ta model je vnaprej definiran v celoti in je predvi-
doma fiksen, to je, se ne spreminja s cˇasom. Cˇe robotov svet ni
povsem poznan vnaprej, ali pa se lahko s cˇasom spreminja, po-
tem je spet potrebna intervencija cˇloveka, da model posodobi.
Avtomatsko ucˇenje modela. Naslednji korak proti robo-
tovi vecˇji avtonomnosti je, da se robotu doda zmozˇnost ucˇenja.
S tem se lahko robot sam iz izkusˇenj (meritev, opazˇanj) naucˇi
model akcij in okolja. Tak robot lahko deluje tudi v neznanem
ali delno znanem okolju, ki se lahko s cˇasom tudi spreminja.
Naucˇene oz. sprotno posodobljene modele sveta lahko robot
uporablja za planiranje nalog s programom za planiranje. Zim-
merman in Kambhampati [7] podajata pregled raziskav o kom-
binaciji ucˇenja in planiranja v robotiki. Reprezentativni cˇlanki
iz te problematike so [8, 9, 10].
Ucˇenje z izboljˇsevanjem opisnega jezika. Vendar ima
celo gornji, zelo ambiciozni pristop omejitve. Vecˇina metod
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strojnega ucˇenja uporablja fiksne, vnaprej podane opisne je-
zike, v katerih so izrazˇene naucˇene teorije robotovega sveta.
Tudi cˇe je uporabljeni opisni jezik v principu splosˇen, uvaja
omejitev glede tega, kaj se je realno sploh mozˇno naucˇiti. V
kompleksnih domenah je predstavitev modela sveta v izbra-
nem opisnem jeziku lahko zelo obsezˇna in nerodna. Iskanje
obsezˇnih modelov s strojnim ucˇenjem pa je hitro izven mej,
kaj je prakticˇno naucˇljivo v omejenem cˇasu, cˇeprav je morda
naucˇljivo v principu z zelo velikim sˇtevilom zbranih izmerje-
nih podatkov, npr. v milijonu let. Zato je zazˇelena zmozˇnost
sistema za ucˇenje, da sproti razsˇirja svoj opisni jezik z novimi
konstrukti. Ti bi omogocˇili bolj elegantno definicijo modela, ki
naj bi se ga robot naucˇil. S tem pa bi bilo tudi nadaljnje ucˇenje
lazˇje.
V tem poglavju bomo videli mehanizme, ki omogocˇajo, da
robot med raziskovanjem svojega okolja in samega sebe razsˇiri
svoj opisni jezik. Take razsˇiritve jezika bomo realizirali z odkri-
vanjem abstraktnih novih pojmov, ki jih lahko dodajamo v ro-
botov opisni jezik. Celotni pristop bo temeljil na induktivnem
logicˇnem programiranju, ki ga bomo predstavili v nadaljevanju.
6.2 Induktivno logicˇno programiranje
V tem razdelku bomo s primerom predstavili osnovne pojme
induktivnega logicˇnega programiranja (kratko ILP, v anglesˇcˇini
Inductive Logic Programming). ILP uporablja matematicˇno
logiko prvega reda za predstavitev teorij, naucˇenih iz podatkov.
Navadno je sintaksa jezika za predstavitev novih teorij kar
programski jezik prolog, npr. [6]. Program v prologu je defi-
nicija mnozˇice predikatov. Najprej poglejmo primer, izpeljan
iz [11]. Slika 6.3 kazˇe primer enostavnega robotovega sveta, ki
vsebuje kocke zlozˇene v stolpe na mizi.
Denimo, da robot vodi evidenco o tem, na cˇem stojijo po-
samezne kocke. Npr. kocka a stoji na kocki b, kocka b pa je na
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mizi. Ta informacija naj bo v logiki zapisana s stavkoma:
on(a,b).
onfloor(b).
Ta dva stavka sta zˇe zapisana v veljavni sintaksi program-
skega jezika prolog. BRIEF ARTICLE 3
a
b
c
d
e
Slika 4. Stanje na robotovi mizi in nekatere relacije, zapisane v prologu,
ki drzˇijo v tem stanju
Block
Block1
on
Z = Z1 + 1
Z1
Slika 5. Rekurzivna definicija relacije z(Block,Z)
B1
B1
B2
B2
B1a
B2a
on
on
on
onfloor
above
above
above
Slika 6. Ilustracija definicije predikata above(B1,B2). Levo: poseben pri-
mer, ko je B2 na tleh; desno: splosˇen primer, ko B2 ni na tleh
on(a,b). on(c,d). on(d,e).
onfloor(b). onfloor(e).
Slika 6.3: Stanje na robotovi mizi in nekatere relacije, zapisane v
prologu, ki drzˇijo v tem stanju.
Za to, da bi robot lahko izvajal operacije v tem svetu, to
je npr. prestavil kocko c na kocko a, mora poznati X, Y in Z
koordinate kock. Denimo, da lahko X in Y koordinati dolocˇi
z analizo slike iz kamere, ki je na stropu in tako zajame sil-
huete kock. Vendar pa robot prek slike silhuet ne more dobiti
podatkov o Z koordinatah.
So pa Z koordinate izracˇunljive iz relacije on. Vendar vze-
mimo, da robot pravil za tak izracˇuna ne pozna. Pozna pa
konkretne primere klock in njihovih Z koordinat, ki jih je ro-
botu podal operater kot robotov
”
ucˇitelj“. Robot se bo splosˇnih
pravil racˇunanja Z-koordinat naucˇil sam iz teh primerov. Tu
bomo opisali, kako se lahko robot tega naucˇi z uporabo ILP. V
takih primerih je ucˇenje z ILP posebej primerno, zlasti zato ker
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lahko pri tem robot uporabi ustrezno predznanje. Pred tem pa
na kratko predstavimo, kako v splosˇnem poteka ucˇenje v ILP.
Na splosˇno je problem ILP definiran takole:
Dano:
nek zacˇetni program v prologu, imenovan
”
predznanje“
B, in mnozˇica pozitivnih primerov E ter negativnih pri-
merov N
Poiˇscˇi:
hipotezo H, ki je tudi v obliki programa v prologu, tako
da:
1. B ^H ` E, in
2. za vse n v N : B ^H ` ⇠ n.
B imenujemo predznanje (angl. background knowledge). To je
robotovo znanje, preden se ucˇenje zacˇne. Simbol
”
`“ pomeni
izpeljavo. Vse pozitivne primere E lahko izpeljemo iz B in H.
Iz B in H izpeljemo tudi, da so vsi negativni primeri neresnicˇni.
Problem ILP je v svoji splosˇni, zgoraj opisani obliki, izre-
dno tezˇak zaradi velike kombinatoricˇne zahtevnosti. Pozitivno
pa je to, da je opisni jezik zelo zmogljiv in fleksibilen, veliko
bolj kot v drugih pristopih k strojnemu ucˇenju. Ker je pred-
znanje podano s poljubnim prologovim programom, je to lahko
veliko splosˇnejˇse, kot v drugih nacˇinih ucˇenja, kjer smo glede
tega veliko bolj omejeni. Zato se v drugih, obicˇajnih oblikah
strojnega ucˇenja robot zacˇne ucˇiti prakticˇno iz nicˇ, medtem ko
v ILP robot lahko zacˇne z vsem, kar mu je znano pred ucˇenjem.
Razni ILP sistemi iˇscˇejo hipotezo H tako, da na razne nacˇine
preiskujejo prostor mozˇnih hipotez. Prostor mozˇnih hipotez je
definiran s predznanjem B. Recˇemo tudi, da je opisni jezik po-
dan s predznanjem B. Nacˇeloma so mozˇne hipoteze vse logicˇne
formule, ki jih lahko zapiˇsemo z danim opisnim jezikom. Iz-
biramo lahko med raznimi metodami in sistemi induktivnega
168
Robotsko odkrivanje abstraktnih pojmov
logicˇnega programiranja [12]. V poskusih, opisanih v tem po-
glavju, je bil uporabljen ILP sistem HYPER [6].
Kako definiramo konkreten problem ucˇenja s kaksˇno od me-
tod ILP? Definicija problema je v ILP bolj zapletena kot v dru-
gih metodah strojnega ucˇenja, saj moramo eksplicitno podatki
predznanje ter pozitivne in negativne primere za ucˇenje. Za
podrobno ilustracijo slika 6.4 kazˇe, kako lahko problem ucˇenja
racˇunanja Z koordinat predstavimo programu HYPER.
Pojasnimo nekaj podrobnosti na sliki 6.4. Predikat backli-
teral pove, katere predikate smemo uporabiti v definiciji cilj-
nega predikata ucˇenja, to je z(Block,Z): on(A,B), onfloor(B),
next(N1,N2), z(Block,Z), pri cˇemer je spremenljivka Block
tipa block, torej so njene mozˇne vrednosti imena kock a, b,
c itd. N1, N2 in Z so tipa number, ki je tu definiran kot
domena nenegativnih celih sˇtevil. Med drugimi je tu naveden
tudi z(Block,Z), kar pomeni, da dovoljujemo tudi rekurzivne
definicije ciljnega predikata z. To pomeni, da lahko pri defini-
ciji predikata z uporabimo tudi sam predikat z. Predikat next
podaja relacijo naslednika med celimi sˇtevili od 0 do 5. Po-
dani so po trije pozitivni in negativni ucˇni primeri (predikata
ex in nex). Ti so vzeti s slike 6.3. Npr. pozitivni primer z(a,1)
pove, da je kocka a na Z-koordinati 1, primer z(b,0) pa, da je
za kocko b Z = 0. Za nasˇo domeno predpostavljamo, da so vse
kocke enako velike (viˇsina 1). Negativni primer z(a,3) pove,
da ni res, da bi bila za kocko a Z-koordinata enaka 3. Druge
podrobnosti definiranja domen ucˇenja so pojasnjene v [6].
Program HYPER prebere definicijo problema ucˇenja na
sliki 6.4 in v cˇasu reda 0,1 sekunde najde naslednjo hipotezo –
program v prologu, ki je konsistenten s podanimi ucˇnimi pri-
meri. To je, da vse podane pozitivne in negativne primere
klasificira tako, kot je podano s primeri. V spodnjem izpisu
hipoteze so imena spremenljivk preimenovana z mnemonicˇnimi
imeni. Dodani so tudi komentarji, ki pojasnjujejo logiko te
hipoteze (glej tudi sliko 6.5).
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% Ucˇenje racˇunanja Z-koordinat kock
% Predznanje: relacije, ki jih lahko uporabimo pri iskanju ciljne teorije
backliteral(on(A,B),[A:block],[B:block]). % Relacija kocka A je na B
backliteral(onfloor(B),[B:block],[]). % Kocka B je na tleh
backliteral(next(N1,N2),[N1:number],[N2:number]). % Sosednji celi sˇtevili
backliteral(z(B,Z),[],[B:block,Z:number]). % Z-koordinata kocke B
term(number,0,[]). % 0 je odlikovano sˇtevilo
prolog predicate(on( , )). % Cilj on(A,B) izvede prolog neposredno
prolog predicate(onfloor( )).
prolog predicate(next( , )).
on(a,b). % Kocka a je na b
on(c,d).
on(d,e).
onfloor(b). % Kocka b je na mizi
onfloor(e).
next(0,1). % Sˇtevilu 0 sledi celo sˇtevilo 1
next(1,2).
next(2,3).
next(3,4).
next(4,5).
% Pozitivni primeri
ex(z(a,1)). % Z-koordinata kocke a je 1
ex(z(b,0)).
ex(z(c,2)).
% Negativni primeri
nex(z(a,3)). % Z-koordinata kocke a ni 3
nex(z(c,0)).
nex(z(c,1)).
start clause([z(Block,Z)]/[Block:block,Z:number]). % Zacˇetna hipoteza
Slika 6.4: ILP definicija problema ucˇenja dolocˇanja Z-koodinat
kock. Besedilo desno od “%” je programski komentarSlika 6.4: ILP definicija problema ucˇenja dolocˇanja Z-koodinat kock.
Besedilo desno od
”
%“ je programski komentar.
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z(Block,0) :- % Kocka je na viˇsini 0,
onfloor( Block). % cˇe stoji na tleh
z(Block,Z) :- % Kocka Block je na viˇsini Z,
on(Block,Block1), % cˇe stoji na kocki Block1 in
z(Block1,Z1), % Block1 je na viˇsini Z1 in
next(Z1,Z). % Z je naslednik sˇtevila Z1, tj. Z = Z1 + 1
BRIEF ARTICLE 3
a
b
c
d
e
Slika 4. Stanje na robotovi mizi in nekatere relacije, zapisane v prologu,
ki drzˇijo v tem stanju
Block
Block1
on
Z = Z1 + 1
Z1
Slika 5. Rekurzivna definicija relacije z(Block,Z)
B1
B1
B2
B2
B1a
B2a
on
on
on
onfloor
above
above
above
Slika 6. Ilustracija definicije predikata above(B1,B2). Levo: poseben pri-
mer, ko je B2 na tleh; desno: splosˇen primer, ko B2 ni na tleh
Slika 6.5: Rekurzivna definicija relacije z(Block,Z)
Zelo presenetljivo dejstvo je, da vsaj v tem primeru, zadosˇcˇajo
vsega po trije pozitivni in negativni primeri za induciranje pra-
vilne rekurzivne definicije predikata z(B,Z). To definicijo lahko
tudi neposredno uporabimo s prologom za dejansko racˇunanje
Z koordinat. Avtomatsko sintetizirani program je tak, kot bi
ga napisal izkusˇen programer.
6.3 Odkrivanje novih abstrakt ih
pojmov kot novih predikatov v ILP
V tem razdelku si bomo ogledali pristop k odkrivanju abstrak-
tnih pojmov. Pristop temelji na uporabi induktivnega logicˇnega
programiranja, vendar v zahtevnejˇsi izvedbi, ki dopusˇcˇa ILP
sistemu, da med gradnjo hipotez uvaja nove predikate. Najprej
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poglejmo primer iz [11], s katerim bomo ilustrirali ter pojasnili
razloge, zakaj je pri definiciji kakega predikata treba vcˇasih
uvesti nov predikat.
Spet si predstavljajmo robota, ki deluje v svetu kock (slika
6.3), ki bi tokrat rad raziskal, kdaj lahko varno zgrabi dano
kocko. Robot lahko zgrabi kocko s prsti, ki so pritrjeni na
njegovo, v nasˇem primeru zelo veliko roko. Cˇe se s to roko
robot priblizˇa izbrani kocki, ki jo obkrozˇajo kjerkoli na mizi
viˇsji stolpi, potem se bo robot ob tem dotaknil teh stolpov in
jih podrl. Zato je pravilo varnega prijemanja tako: kocko B
lahko primesˇ le, cˇe je ta na vrhu nekega stolpa in noben drug
stolp na mizi ni viˇsji od tega stolpa.
Vzemimo, da robot tega pravila ne pozna, bi pa se rad
naucˇil razpoznavati, katere kocke lahko varno prime. V ta na-
men je robot izvedel vrsto poskusov s prijemanjem kock in zbral
rezultate poskusov: ali je bila kocka varno prijeta ali ne. Ro-
bot je torej zbral pozitivne in negativne ucˇne primere varnega
prijemanja, zdaj pa bi iz teh primerov poiskal splosˇno pravilo
za napovedovanje uspesˇnosti prijemanja.
Spet predpostavimo, da robot nima informacije o Z-koordi-
natah kock. Robotovo trenutno znanje Z-koordinat sploh ne
omenja. Robot pozna le X in Y koordinate kock prek kamere
na stropu nad kockami in lahko zacˇuti blizˇino kocke s senzorjem
blizˇine, ki je pritrjen na roko robota. Vendar pa (kot na sliki
6.3) namesto informacije o Z-koordinatah kock, ima robot po-
datke o tem, na cˇem kocka stoji: ali na kaki drugi kocki (relacija
on na sliki 6.3) ali pa na tleh (relacija onfloor). Predpostavimo,
da robot ne pozna aritmeticˇnih operacij, s katerimi bi lahko iz
podanih relacij on in onfloor izracˇunal viˇsine, na katerih so
kocke. Sˇe vecˇ, robot niti ne pozna pojma sˇtevila. Cˇe bi ro-
bot poznal aritmetiko, potem bi lahko tudi preveril, ali kaksˇen
stolp sezˇe viˇsje od kocke, ki naj bi jo robot zgrabil. Toda ker
aritmetike ne pozna, mora sam odkriti nekaj ekvivalentnega,
kar bi za dani primer omogocˇilo primerjavo med viˇsinami kock.
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V nasˇem primeru je tak koristen, robotu sˇe neznan predikat
above(B1,B2). To pomeni, da je kocka B1 na vecˇji viˇsini kot
kocka B2, bodisi v istem stolpu ali pa v razlicˇnih stolpih.
Povzemimo: robot bi se rad naucˇil definicijo predikata gra-
spable(B), to je kocko B je mogocˇe varno zgrabiti. Cˇe bi robot
poznal predikat above, bi lahko izrazil definicijo predikata gra-
spable v prologu z uporabo above takole:
graspable(Block) :- % Kocko Block je mogocˇe
% varno prijeti, cˇe
not above(AnotherBlock, Block).% ni kocke, ki je nad Block
6 THE AUTHOR
a
b
c
d
e
Slika 7. Stanje na robotovi mizi in nekatere relacije, zapisane v prologu,
ki drzˇijo v tem stanju
Block
Block1
on
Z = Z1 + 1
Z1
Slika 8. Rekurzivna definicija relacije z(Block,Z)
B1
B1
B2
B2
B1a
B2a
on
on
on
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above
above
Slika 9. Ilustracija definicije predikata above(B1,B2). Levo: poseben pri-
mer, ko je B2 na tleh; desno: splosˇen primer, ko B2 ni na tleh
Slika 6.6: Ilustracija definicije predikata above(B1,B2). Levo: po-
seben primer, ko je B2 na tleh; desno: splosˇen primer, ko B2
ni na tleh.
To logicˇno pravilo preberemo takole: Kocko Block je mozˇno
varno prijeti, cˇe ni res, da obstaja kaka druga kocka Another-
Block, ki je nad kocko Block. Seveda gornja definicija predi-
kata graspable zahteva tudi definicijo predikata above(B1,B2).
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Tule je mozˇna definicija tega predikata v slovensˇcˇini. Idejo po-
jasnjuje slika 6.6. Definicija locˇi med dvema primeroma:
1. Kocka B1 je nad kocko B2, cˇe
B2 je na mizi in
B1 stoji na katerikoli drugi kocki.
2. Kocka B1 je nad kocko B2, cˇe
B1 stoji na neki kocki B1a in
B2 stoji na neki kocki B2a in
B1a je nad B2a.
Ti dve pravili o relaciji above lahko zapiˇsemo v prologu z
rekurzivnim programom:
above(B1,B2) :- % B1 je nad B2, cˇe
onfloor(B2), % B2 je na mizi, in
on(B1,AnotherBlock). % B1 je na neki drugi kocki
above(B1,B2) :- % B1 je nad B2, cˇe
on(B1,B1a), % B1 je na B1a, in
on(B2,B2a), % B2 je na B2a, in
above(B1a,B2a). % B1a je nad B2a
To je zdaj izracˇunljiva definicija predikata graspable. Relacija
above je definirana rekurzivno in deluje za stolpe poljubnih
viˇsin. Cˇe je relacija on definirana kot na sliki 6.3, potem bo
prolog logicˇno izpeljal, da je kocka c prijemljiva, kocke a, b, d
in e pa ne.
V nadaljevanju je bolj natancˇno opisano, kako lahko ILP
sistem HYPER uporabimo za ucˇenje predikata graspable, pri
cˇemer bo HYPER odkril nov predikat, ki ustreza predikatu
above. Najprej lahko uvedemo kot predznanje znana predikata
on in onfloor, tako kot na sliki 6.4. Ker smo predpostavili,
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da robot ne pozna sˇtevil in aritmetike, predikata next ne po-
damo kot predznanje. Ciljni predikat, ki se ga ucˇimo, je gra-
spable(Block). Med pozitivnimi primeri je graspable(c), med
negativnimi pa so graspable(a), graspable(b) in graspable(d).
Do tu je vse tako, kot obicˇajno v ILP. Toda zdaj se po-
javi problem. Ker mora ciljni predikat delovati za poljubno
visoke stolpe kock, je potrebna rekurzivna definicija z upo-
rabo pomozˇnega predikata. V takih primerih mora ILP sis-
tem odkriti nov, pomozˇni predikat, v nasˇem primeru above.
Ciljnega predikata graspable namrecˇ ni mogocˇe definirati brez
pomozˇnega predikata above. Sˇele ta omogocˇi elegantno for-
mulacijo predikata graspable. Seveda ni nujno, da se ta novi
predikat imenuje prav above, mora pa biti definiran ekvivalen-
tno kot above zgoraj.
Iskanje definicije takega novega predikata je posebej tezˇko
zato, ker ni nikjer omenjen v definiciji problema, niti v pred-
znanju niti med ucˇnimi primeri. Zanj sploh nimamo nobenih
primerov. Gre za odkrivanje novega predikata (angl. predicate
invention). Ta problem pa je kombinatoricˇno sˇe bolj zahteven
kot obicˇajno ILP, ker obstaja veliko sˇtevilo nacˇinov, kako uve-
sti novi predikat. Vnaprej pa je povsem nejasno, kateri poskusi
uvedbe so potencialno koristni in kateri ne.
Tehnicˇno omogocˇimo odkrivanje novih predikatov v sistemu
HYPER tako, da v predznanje vstavimo
”
slamnati“ predikat,
s poljubnim imenom, npr. p. V zacˇetno hipotezo moramo tudi
vnesti ta predikat pod relacijo start clause, podobno kot ciljni
predikat (glej sliko 6.4). Cˇeprav nima za predikat p HYPER na
voljo nobenih ucˇnih primerov, lahko poskusˇa z raznimi hipote-
zami o tem predikatu. Uspesˇnost hipotez o novem predikatu
pa se vendarle zrcali skozi ocene hipotez o ciljnem predikatu
graspable. V teh ocenah se posredno odrazˇa, koliko si z no-
vim predikatom lahko pomagamo pri ucˇenju ciljnega predikata.
Aljazˇ Kosˇmerlj [13] je s svojim sistemom STRUDEL (ki tudi
uporablja sistem HYPER) za ucˇenje STRIPS opisov robotskih
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akcij dosegel, da se je robot naucˇil pravila varnega prijemanja
podobno, kot je opisano zgoraj. Pri tem je STRUDEL avto-
matsko odkril nov predikat, ki je bil definiran ekvivalentno kot
predikat above zgoraj. STRUDEL je opisan v cˇlanku [14].
Kljub racˇunski zahtevnosti pa je odkrivanje novih predi-
katov izredno pomembno, saj razsˇirja opisni jezik robota in
omogocˇa izrazˇanje hipotez, ki sicer niti ne bi bile izrazljive.
Z vidika avtomatskega odkrivanja zakonitosti iz podatkov je
odkrivanje novih predikatov tako atraktivno zato, ker je to for-
malno verjetno najbolj naraven nacˇin uvedbe novih teoreticˇnih
konstruktov, oz. abstraktnih pojmov.
Ko sistem odkrije nov predikat, presezˇe obicˇajno,
”
plitvo“
odkrivanje zakonov v domeni, ki govorijo o direktnih relacijah
med spremenljivkami, ki jih opazujemo v poskusih. Z novimi
predikati pa uvajamo abstraktne nove pojme, ki niso neposre-
dno izmerjeni, so pa lahko izredno koristni zato, ker z njimi
lazˇe in bolj jedrnato izrazimo zakonitosti domene. Npr. pojem
energije se tipicˇno niti ne bi pojavil med izmerjenimi spremen-
ljivkami. Lahko pa ga uvedemo kot povsem teoreticˇni kon-
strukt, izrazˇen npr. s hitrostjo in maso objekta. Potem lahko
avtomatsko odkrijemo tudi npr. zakonitost ohranitve energije
v modeliranem sistemu, kar lahko zelo hitro privede do poeno-
stavitve obstojecˇih teorij.
Russell in Norvig [3] to komentirata takole:
”
Nekateri naj-
globlji premiki v znanosti izhajajo iz odkritja novih predika-
tov ali funkcij, npr. Galilejevo odkritje pospesˇka ali Joulovo
odkritje toplotne energije. Ko so enkrat na razpolago taki
kljucˇni konstrukti, postane odkrivanje novih zakonitosti (re-
lativno) preprosto.“
6.4 Eksperimentalni rezultati
V tem razdelku so opisani poskusi z odkrivanjem abstraktnih
pojmov v nekaterih znacˇilnih enostavnih domenah robotskega
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ucˇenja. Tehnicˇni pristop je temeljil na odkrivanju novih pre-
dikatov v ILP. Eksperimentalno okolje je obsegalo mobilne ro-
bote, ki so premikali kocke v ravnini. V teh poskusih je robot
med drugim odkril iz izmerjenih podatkov pojme premicˇnega
objekta, ovire in orodja. Slednji primer je posebej zanimiv,
saj je formalna definicija orodja izziv tudi za cˇloveka. Vsi ti
pojmi so bili formalizirani kot novi predikati. Ti trije primeri
so podrobneje opisani v naslednjih razdelkih.
Pojem premicˇnosti objekta
Najprej si oglejmo, kako je priˇslo do odkritja pojma premicˇnosti
objekta. Robot je izvrsˇeval ukaze o premikanju kock za dano
razdaljo. Vendar so bili rezultati teh akcij odvisni od lastnosti
kock. Pri nekaterih kockah je robotu premik dejansko uspel, pri
drugih pa ne. Nekatere kocke so bile pretezˇke. Med izvajanjem
poskusov je robot zbiral podatke o poskusih, ki jih je shranil v
obliki dejstev v prologu o naslednjih dveh predikatih:
at(Obj,T,P)
Objekt Obj je bil opazˇen na poziciji P ob cˇasu T
move(Obj,P1,D,P2)
Po ukazu
”
premakni Obj iz P1 za razdaljo D“ je bil
Obj na poziciji P2
Vse pozicije so dvodimenzionalni vektorji. Robotovo pred-
znanje (
”
background knowledge“), so sestavljali naslednji pre-
dikati:
approx equal(X,X)
Pomeni, da sta vektorja X ⇡ Y
di↵erent(X,Y)
X in Y nista enaka, niti priblizˇno
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add(X,Y,Z)
Z ⇡ X + Y
Gornje relacije so definirane kot priblizˇki in so zato upo-
rabne kljub sˇumu v numericˇnih podatkih. Na primer, po teh
”
mehkih“ definicijah velja tudi:
add(3.3, 4.4, 7.75)
Sˇe enkrat poudarimo, da niti rezultati meritev, niti pred-
znanje ne vsebujeta pojma premicˇnosti objekta, niti nobene
omembe tega pojma. Niti niso podani primeri premicˇnih oz.
nepremicˇnih objektov. Uporabili smo program HYPER za in-
duciranje teorije o potiskanju predmetov v tako podani ucˇni
domeni. To je, da se bo naucˇil predikat move(Obj,P1,D,P2),
ki bo za dane ukaze oblike
”
potisni Obj s pozicije P1 za razdaljo
D“ napovedal priblizˇno pozicijo P2 tega objekta po izvrsˇenem
ukazu.
Inducirana teorija za ta primer je vsebovala definicijo no-
vega predikata p. Predikat p je mogocˇe interpretirati kot pojem
premicˇnega objekta:
move(Obj,Pos1,Dist,Pos2) :- % Premakni Obj za razdaljo Dist
approx equal(Pos1,Pos2), % Zacˇetna in koncˇna pozicija sta
% priblizˇno enaki
not p(Obj). % Objekt ni premicˇen
move(Obj,Pos1,Dist,Pos2) :- % Premakni Obj za razdaljo Dist
add(Pos1,Dist,Pos2), % Pos2 = Pos1 + Dist
p(Obj). % Objekt je premicˇen
p(Obj) :- % Objekt je premicˇen, cˇe
at(Obj,T1,Pos1), % je bil nekocˇ na poziciji Pos1
at(Obj,T2,Pos2), % in nekocˇ na poziciji P2
di↵erent(Pos1,Pos2). % in sta Pos1 in Pos2 razlicˇni
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Za lazˇje razumevanje so bila originalna imena spremenljivk
mnemonicˇno preimenovana. Prvi od gornjih treh stavkov velja
za nepremicˇne objekte. Po ukazu ostane njihov polozˇaj ne-
spremenjen. Drugi stavek obravnava premicˇne objekte. Pri
tem je HYPER uvedel novi predikat p(Object), ki je resnicˇen
za objekte, ki jih robot zmore premakniti. To bi naj bil vsaj
namen predikata p. Pripadajocˇa definicija predikata pa je v
resnici le smiseln priblizˇek temu. Po tej definiciji lastnost p
objekta velja, cˇe je bil objekt opazˇen v preteklosti na dveh
razlicˇnih lokacijah. To pa seveda ni povsem pravilna definicija
premicˇnosti. Objekt je nacˇeloma lahko premicˇen tudi v pri-
meru, cˇe se ni nikoli premaknil. Vendar ta priblizˇna definicija
zadosˇcˇa za vse podane ucˇne primere. Je pa to pravzaprav tudi
edina mozˇna formulacija premicˇnosti z informacijo, ki jo robot
ima o objektih. Za lazˇje razumevanje bi v gornjem programu
p(Object) preimenovali npr. v movable(Object). Novi predi-
kat je omogocˇil, da se formulacija predikata move razdeli v dva
primera: za premicˇne in za nepremicˇne objekte.
Pojem ovire
V naslednjem poskusu v robotskem svetu s sˇtevilnimi objekti
je robot odkril nov predikat, ki ustreza pojmu ovire. Cˇe se
nepremicˇen objekt pojavi na trajektoriji gibanja kakega pre-
micˇnega objekta, potem stacionarni objekt onemogocˇi gibanje
premikajocˇega objekta po dani trajektoriji. HYPER je ugoto-
vil, da je koristno uvesti nov predikat, katerega definicija po-
meni oviro. Ponovno naj poudarimo, da pojem ovire ni bil
nikoli omenjen v ucˇnem problemu, niti v predznanju niti med
ucˇnimi primeri. HYPER je le nekako ugotovil, da bi bil nov pre-
dikat (ki ustreza pojmu ovire), koristen za razlago obnasˇanja
objektov v robotskem svetu.
V raznih poskusih je robot nasˇel razlicˇne definicije novega
predikata. Primer inducirane teorije je:
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% p( Start, Dist, Obj): % Objekt Obj je ovira glede na premikanje
% nekega drugega predmeta
% iz lokacije Start za razdaljo Dist
p(Start,Dist,Obj) :- % Obj je ovira, cˇe
at(Obj,Time,Pos), % je Obj na lokaciji Pos
pointBetween(Start,Dist,Pos), % in Pos lezˇi med Start
% in Start+Dist
not movable(Obj). % in Obj ni premicˇen
move(Start,Dist,End) :- % Premik iz Start za
% Dist se koncˇa v End, cˇe
add(Start,Dist,End), % Start + Dist = End
not p(Start,Dist,Obj). % Na poti ni ovire
move(Start,Dist,End) :- % Sicer se premik koncˇa
% v End, cˇe je
p(Start,Dist,Obj), % Na poti je ovira Obj
at(Obj,Time,Pos), % Obj je na lokaciji Pos
approxEqual(Pos,End). % End je priblizˇno enako
%Pos
Novi predikat p(Start,Dist,Obj) lahko interpretiramo takole:
Obj je ovira glede na lokacijo Start in razdaljo Dist, cˇe je Obj
nepremicˇen in zaseda lokacijo, ki lezˇi med lokacijama Start in
Start + Dist. Start in Dist sta oba vektorja v ravnini. Predi-
kat move(Start,Dist,End) napove koncˇno lokacijo objekta po
nameravanem premiku za Dist: cˇe na poti premika ni ovire,
potem je End priblizˇno enako Start + Dist. Sicer pa je End
priblizˇno enako lokaciji ovire na poti.
Odkritje pojma orodje
Zdaj opiˇsimo sˇe poskuse, ki so privedli do odkritja veliko bolj
abstraktnega novega pojma, to je pojem orodja. V teh posku-
sih je robot izvajal naloge s potiskanjem kock, katerih cilj je
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bil spraviti kocko na dani ciljno lokacijo. Cilj je bil torej oblike
at(Object,Pos). Te robotove naloge so zahtevale planiranje
zaporedij akcij, ki dosezˇejo dane cilje. Vcˇasih robot ni mogel
potisniti kocke skozi ozek prehod, ker v prehodu ni bilo dovolj
prostora za robota. Zato je moral robot uporabiti kako drugo
kocko kot orodje, s katerim je zˇeleno kocko lahko posredno po-
tisnil skozi prehod. Pri planiranju je bil uporabljen program za
planiranje akcij po principu sredstev in ciljev [6]. Tak planer
lahko tudi avtomatsko razlozˇi plan tako, da za vsako akcijo v
planu pove, kaksˇen je namen akcije; torej, kaj je pomemben
cilj, ki ga akcija dosezˇe za to, da omogocˇi nadaljevanje plana.
V tako razlozˇenih planih je robot iskal vzorce, to je znacˇilna
pod-zaporedja akcij v planu. Ta pod-zaporedja je potem upo-
rabil kot primere za ucˇenje posplosˇenih zaporedij akcij, t.i.
makro-operatorjev. V tej posplosˇitvi so bila konkretna imena
kock posplosˇena na spremenljivke, podobno pa so bile posplo-
sˇene tudi konkretne lokacije. Robot je zatem induciral logicˇne
opise, ki so diskriminirali med najbolj pogosto uporabljanimi
makro-operatorji. Pri tem je HYPER uvedel dva nova predi-
kata, ki ju je mogocˇe interpretirati kot definiciji pojmov orodje
in ovira. Npr. naslednja definicija ustreza interpretaciji, da
ima Obj vlogo orodja v makro-operatorju Macro:
tool(Macro,Obj) :-
object(Obj),
member(Action-->Purpose,Macro),% Namen akcije je
% Purpose
appears(Obj,Action), % Obj se pojavi v opisu
% akcije
not appears(Obj,Purpose). % Obj se ne pojavi v
% Purpose
Zapis Action-->Purpose pomeni, da je Purpose namen akcije
Action v zaporedju akcij Macro. Gornja definicija pove tole:
Obj ima vlogo orodja v makro-operatorju Macro, cˇe
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1. Macro vsebuje akcijo Action, katere namen je Purpose,
in
2. Obj se pojavlja v opisu akcije Action,
3. obenem pa se Obj ne pojavlja v opisu namena akcije Pur-
pose.
To ustreza smiselni definiciji pojma orodja. V grobem, orodje
je tak objekt, ki se pojavlja v kaksˇni akciji v planu, ne pojavlja
pa se v ciljih plana.
Podrobnosti teh poskusov so opisane v [15] in [16]. Med
drugim je opisana metoda za generiranje negativnih ucˇnih pri-
merov, ki jih za ucˇenje potrebuje HYPER. Problem negativnih
primerov se pojavlja pri vecˇini ucˇnih sistemov, vkljucˇno s siste-
mom HYPER, ki poleg pozitivnih ucˇnih primerov potrebujejo
za ucˇenje tudi negativne primere. V poskusih z robotom me-
ritve zajamejo le pozitivne ucˇne primere, to so tisti primeri, ki
se dejansko lahko zgodijo v naravi oz. v realnosti. V nasˇem
primeru bi bil negativen primer npr. premik robota na loka-
cijo, ki jo zˇe zaseda nek drug, nepremicˇen objekt. Ker se to v
realnem svetu ne more zgoditi, takega primera ni mogocˇe za-
znati s senzorji. Zato je treba negativne primere dobiti na drug
nacˇin. Npr. da jih poda ekspert za ucˇno domeno, ali pa jih
racˇunalnik generira avtomatsko z uporabo dodatnih splosˇnih
zakonitosti, ki jih poda ekspert. Pogosto uporabljan princip za
generiranje negativnih primerov je npr. predpostavka o deter-
minizmu v ucˇni domeni. Za premikanje objektov bi ta predpo-
stavka pomenila, da robot vedno premakne isti objekt v enakih
okoliˇscˇinah na priblizˇno isto mesto. Torej cˇe opazˇeni premik
pokvarimo (spremenimo dosezˇeno lokacijo), smo s tem dobili
negativni primer.
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6.5 Zakljucˇki
V tem poglavju smo zacˇeli s pregledom pristopov k programi-
ranju robotov. Najsplosˇnejˇsi pristop temelji na ucˇenju modela
robota in njegovega okolja ter uporabi modela pri planiranju
akcij za resˇevanje robovih nalog. Celo ta pristop ima omejitev
v tem, da uporablja fiksen jezik za opis hipotez, ki ga uporablja
program za ucˇenje. Posvetili smo se vprasˇanju, kako presecˇi to
omejitev tako, da robot med ucˇenjem odkriva nove, abstraktne
pojme, s katerimi lahko program avtomatsko razsˇiri svoj opisni
jezik.
V ta namen smo preucˇili konkreten pristop k odkrivanju
abstraktnih pojmov, ki temelji na odkrivanju novih predika-
tov v ILP. Predstavili smo nekatere poskuse z odkrivanjem no-
vih predikatov v robotskih domenah. Pokazali smo, kako pride
do odkritja novih predikatov, ki ustrezajo pojmom premicˇnosti
objektov, ovire in orodja. V teh poskusih je za odkritje takih
pojmov zadosˇcˇalo presenetljivo majhno sˇtevilo ucˇnih primerov
reda nekaj deset ali nekaj sto. Podatki za ucˇenje so bili pri-
dobljeni bodisi z dejanskimi bodisi simuliranimi roboti in so
vsebovali sˇum.
V analizi poskusov z raznimi pristopi k strojnemu ucˇenju
se je pokazalo, da ima za nasˇ problem mozˇnosti za uspeh le
ILP (induktivno logicˇno programiranje) [17]. Opisni jezik v
ILP je predikatna logika, ki je dovolj izrazna, da vsaj nacˇeloma
omogocˇa uporabo v domenah ucˇenja, kjer so drugi pristopi ne-
zadostni. Take naloge ucˇenja so posebej odkrivanje agregacij-
skih in funkcionalnih pojmov. Npr. za odkrivanje agregacijskih
pojmov je kljucˇnega pomena odkrivanje novih predikatov ali
novih funkcij. Na ta nacˇin je potem mozˇna rekurzivna formu-
lacija, ki je tu bistvena. Uporaba teorij v logiki tudi omogocˇa
zelo naravne prehode med domenami narasˇcˇajocˇe kompleksno-
sti. Splosˇen problem z ILP je njegova velika racˇunska zahtev-
nost. Odkrivanje novih predikatov v ILP to zahtevnost sˇe nada-
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lje mocˇno povecˇa [18], kot ugotavlja tudi Domingos v[19]. Na-
daljnji napredek robotskega ucˇenja na nacˇin, obravnavan v tem
poglavju, bo zato kriticˇno odvisen od izboljˇsav v ucˇinkovitosti
sistemov ILP, sˇe posebej v odkrivanju novih predikatov. To
bo potrebno tudi za razsˇiritev uporabe tega pristopa na bolj
zahtevne robotske domene.
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Poglavje 7
Novomedijski umetniˇski projekti kot most
med realnim in virtualnim svetom
Franc Solina in Srecˇo Dragan
Kot vsako porajajocˇo tehnologijo so tudi racˇunalnike umetniki
hitro sprejeli kot novo orodje za umetniˇsko izrazˇanje. Ker je
racˇunalniˇska tehnologija v pionirskih cˇasih kot izhodne naprave
poznala predvsem tiskalnike in risalnike, so se racˇunalniki v li-
kovni umetnosti uveljavili najprej na podrocˇju grafike. Prve
umetniˇske upodobitve narejene s pomocˇjo racˇunalnika se za-
cˇnejo pojavljati v 60-tih letih 20. stoletja [1]. Med Slovenci
je pionirsko vlogo pri uporabi racˇunalnikov v likovni umetnosti
odigral Edvard Zajec, trzˇasˇki Slovenec in diplomant Akademije
za likovno umetnost v Ljubljani, ki je leta 1968 med svojim po-
diplomskem sˇtudiju na Ohio University v ZDA zacˇel pri svojem
graficˇnem ustvarjanju uporabljati racˇunalnik [2]. Ko se je Zajec
v 70-tih letih vrnil za deset let domov, je na Trzˇasˇki univerzi
sodeloval z dr. Matjazˇem Hmeljakom, racˇunalnicˇarjem, ki je
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najprej le programiral za Zajca, postopoma pa se je tudi sam
razvil v likovnega umetnika, ki svoje slike ustvarja – progra-
mira na racˇunalniku [3]. Slika, ki jo je ustvaril dvojec Zajec–
Hmeljak, krasi tudi naslovnico druge izdaje prvega slovenskega
srednjesˇolskega ucˇbenika za racˇunalniˇstvo [4] (slika 7.1).
Slika 7.1: Na naslovnici druge izdaje prvega slovenskega sre-
dnjesˇolskega ucˇbenika za racˇunalniˇstvo je racˇunalniˇska grafika dvojca
Zajec–Hmeljak.
Leta 1968 so v Zagrebu v okviru umetniˇskega gibanja Nove
tendence organizirali mednarodni simpozij, z naslovom Com-
puters and visual research. Gibanje Nove tendence je zbralo
umetnike nove generacije, ki jih je med drugim zanimala tudi
nova medijska umetnost. Bienalne razstave konkretne, kineti-
cˇne, konstruktivisticˇne, konceptualne in racˇunalniˇske umetnosti
so bile v Zagrebu v letih 1961, 1963, 1965 in 1968/69. Ka-
sneje so tam sledili sˇe drugi simpoziji in razstave, izhajati pa je
zacˇela vecˇjezicˇna revija Bit international (1968-73, 9 sˇtevilk),
ki je Zagreb vzpostavila kot rojstno mesto teoreticˇnih estetskih
medijskih raziskav.
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Kot zanimivost naj omenimo sˇe, da sta na mednarodnem
kongresu zdruzˇenja IFIP (International Federation for Infor-
mation Processing) leta 1971 v Ljubljani George Stiny in Ja-
mes Gips v cˇlanku Shape Grammars and the Generative Spe-
cification of Painting and Sculpture [5] prvicˇ predstavila pov-
sem nov koncept generiranja oblik s pomocˇjo oblikovnih slov-
nic, kar je imelo kasneje velik vpliv tako na analizo slik kot
na generiranje slik z racˇunalnikom [6]. Racˇunalnike so v svo-
jem graficˇnem ustvarjanju kasneje uporabljali sˇe drugi slovenski
likovniki, omenimo naj le sˇe Petra Ciuho, ki je racˇunalnik upo-
rabljal za kreiranje fraktalnih grafik [7].
Silovit razvoj racˇunalniˇske tehnologije je sprozˇil digitaliza-
cijo sˇe drugih medijev, predvsem zvoka in videa, cˇemur je sle-
dil pojav multimedijev. Razmah interneta in predvsem pojav
svetovnega spleta leta 1993 pa je povzrocˇilo, da so se vse te
novosti zacˇele postopoma toda vse hitreje razsˇirjati po svetu.
Presˇtevilni umetniki so se zacˇeli spoprijemati z novimi tehni-
cˇnimi mozˇnostmi, ki jih je prinesel razvoj racˇunalniˇstva.
Obsˇiren pregled mednarodne novomedijske umetniˇske scene,
kjer se prepletata umetnost in znanost, je naredil Stephen Wil-
son [8, 9]. O sodobni medijski umetnosti s teoretskega vidika
obsˇirno piˇse tudi Janez Strehovec [10, 11, 12, 13, 14]. Najpo-
membnejˇsi festival novomedijske umetnosti Prix Ars Electro-
nica pa poteka vsako leto v avstrijskem Linzu.
V prvi polovici leta 1995, na zacˇetku sˇiritve svetovnega
spleta smo v Laboratoriju za racˇunalniˇski vid razvili Sloven-
sko virtualno galerijo (SVG). To je bila tipicˇna spletna multi-
medijska predstavitev prve generacije, ki je zdruzˇila besedila,
slike in video posnetke [15]. S SVG smo hotel pokazati, kako bi
bilo mozˇno predstaviti slovensko likovno umetnost na internetu.
Ker takrat sˇe niso obstajala orodja za kreiranje takih spletnih
strani, smo morali vsa orodja narediti sami. Danes obstaja cela
vrsta placˇljivih in odprtokodnih orodij, ki omogocˇajo enostavno
in hitro kreiranje takih spletnih predstavitev.
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Avtorja tega poglavja, Franc Solina in Srecˇo Dragan sva
se prvicˇ srecˇala jeseni leta 1995 ob predstavitvi SVG na pri-
reditvi INFOS, srecˇanju in sejmu namenjenemu informacijski
tehnologiji, ki se je takrat odvijala v Cankarjevem domu v
Ljubljani. Srecˇo Dragan je pionir umetniˇskega videa in kon-
ceptualne umetnosti v Sloveniji [11, 16, 17, 18, 19, 20] (slika
7.2). To je bil zacˇetek najinega dolgega in plodovitega sode-
lovanja na podrocˇju uporabe racˇunalnikov v novih medijih. S
tem srecˇanjem se je tezˇiˇscˇe nasˇega delovanja z golega pred-
stavljanja umetniˇskih del na svetovnem spletu premaknilo k
ustvarjanju novih umetniˇskih del na podrocˇju novih medijev
in interaktivnih umetniˇskih instalacij. Multimedijski pristop,
ki smo ga razvili za SVG, pa smo uporabili pri sˇtevilnih Dra-
ganovih projektih. Za njegove projekte smo morali razviti sˇe
druge, nove in izzivalne tehnicˇne resˇitve, kar nam je dalo zani-
mivo prilozˇnost, da smo lahko preizkusˇali in eksperimentirali z
novimi metodami v racˇunalniˇskem vidu. Tako smo nekaj novih
tehnicˇnih resˇitev na podrocˇju racˇunalniˇskega vida in robotike
prvicˇ v praksi preizkusili prav na primeru interaktivnih ume-
tniˇskih instalacij [21].
Slika 7.2: Razstava Srecˇa Dragana (Galerija Equrna, Ljubljana, 1997)
Zaradi tega sodelovanja se je tudi delovanje Laboratorija za
racˇunalniˇski vid na podrocˇju umetnosti usmerilo v nove medije,
saj je bil Dragan voljan raziskati in uporabiti sˇtevilne nove teh-
nolosˇke zmozˇnosti pri realizaciji svojih umetniˇskih ciljev. Raz-
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vili smo lasten sistem IVS (Internet Video Server) za aktivno
opazovanje preko svetovnega spleta, ki omogocˇa tako prenos
video signala kot usmerjanje kamere preko svetovnega spleta
s pomocˇjo robotskega manipulatorja [22, 23, 24]. Video slika
prenasˇa veliko vecˇ informacij, kot je to mozˇno le z zaporedjem
staticˇnih slik in na ta nacˇin lahko prepricˇljivo povezˇemo de-
janske in virtualne svetove. Vodenje oziroma usmerjanje video
kamere pa omogocˇa uporabniku, da lazˇje prostorsko strukturira
vizualne informacije. Robotski manipulator je omogocˇil tudi se-
stavljanje panoramskih slik, kar je bila podlaga za povsem nov
uporabniˇski vmesnik za video opazovanje [22].
Medtem ko nasˇi pionirski poskusi promocije slovenske li-
kovne umetnosti na internetu niso dobili institucionalne pod-
pore, pa je sodelovanje Laboratorija za racˇunalniˇski vid na
Fakulteti za racˇunalniˇstvo in informatiko in Katedre za nove
medije na Akademiji za likovno umetnost in oblikovanje obro-
dilo bogate sadove [21, 25, 26]. Multimedijske resˇitve razvite
za SVG in sistem IVS za aktivno opazovanje preko interneta
smo uporabili v sˇtevilnih Draganovih instalacijah. ROTAS-
TENET (maj 1996) je bil posvecˇen arhitektu Jozˇetu Plecˇniku.
Takrat smo med odpiranjem Plecˇnikove razstave na Hradcˇanih
v Pragi s sistemom IVS vzpostavili zvezo med Presˇernovim tr-
gom v Ljubljani in Hradcˇani. Na ta nacˇin smo simbolno po-
vezali Tromostovje in Hradcˇane, dve tocˇki Plecˇnikove genialne
arhitekturne intervencije [23].
Projekt Netropolis-Kiborgovo oko (1997) smo pripravili za
Evropski mesec kulture v Ljubljani [27, 28]. Instalacija je
omogocˇala izkusˇnjo teleprisotnosti preko interneta na razlicˇnih
tocˇkah Ljubljane s kombiniranjem zˇive video slike in virtual-
nega arhitekturnega prostora, po katerem se je bilo mozˇno pre-
mikati. Projekt Netropolis-Clavis urbis (1998) pa je kurator
Peter Weibel izbral za U3, drugi trienale Slovenske sodobne
umetnosti, ki je bil v Moderni galeriji v Ljubljani. Poleg zˇe
nasˇtetih tehnicˇnih resˇitev je ta projekt uporabil tudi mobilniga
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robota, ki je nosil kamero in se ga je dalo upravljati preko sve-
tovnega spleta [25, 29].
Ker je nasˇ osrednji raziskovalni interes vezan na racˇunalniˇski
vid, to je interpretacijo slik z racˇunalnikom, smo v sˇtevilnih
insˇtalacijah uporabili racˇunalniˇski vid kot osrednji nacˇin za
vzpostavitev interakcije z uporabnikom. Ljudje so vedno bolj
tisti osrednji objekt na slikah, ki jih zˇelimo interpretirati z
racˇunalniˇskim vidom [30]. Osrednja naloga je v tem primeru
detekcija cˇlovesˇkih obrazov in nato njihova razpoznava, ki je za-
nimiva tako za razne video nadzorne sisteme kot tudi vedno bolj
za kulturno produkcijo [31]. Video kamere v kombinaciji z ra-
znimi prikazovalniki so bile uporabljene v sˇtevilnih umetniˇskih
instalacijah. Tudi mi smo uporabili kamere v sˇtevilnih instala-
cijah zato, da bi detektirali obraze ljudi, njihove kretnje ali pa
dolocˇili njihov polozˇaj v prostoru. Racˇunalniˇski vid smo upora-
bili v instalacijah 15 sekund slave [32], Virtualno smucˇanje [33]
in Veliki brat te gleda! [34].
Najino sodelovanje sva razsˇirila tudi na najine sodelavce,
predvsem pa na najine sˇtudente. Sˇtudenti Akademije za likovno
umetnost in oblikovanje (ALUO) in Fakultete za racˇunalniˇstvo
in informatiko (FRI) Univerze v Ljubljani v okviru izbranih
predmetov sodelujejo pri produkciji novomedijskih umetniˇskih
del zˇe od leta 1996 [21, 26, 35]. Da bi temu interdisciplinar-
nemu sodelovanju dali nek bolj jasen okvir, smo ustanovili Art-
NetLab, drusˇtvo za povezovanje umetnosti in znanosti [35]. V
okviru drusˇtva ArtNetLab smo realizirali vecˇ kot sto interme-
dijskih projektov.
Leta 2001 sva Solina in Dragan v okviru 4. mednarodne
multikonference Informacijska druzˇba IS’2001 v Ljubljani or-
ganizirala konferenco Nove informacijske tehnologije v likovni
umetnosti [20]. Na tej konferenci so na najino povabilo sodelo-
vali skoraj vsi pomembnejˇsi umetniki in teoretiki novih medijev
v Sloveniji: Marina Grzˇinicˇ, Igor Sˇtromajer, Janez Strehovec,
Dragan Zˇivadinov, Dusˇan Bucˇar in Marko Peljhan. V nada-
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ljevanju tega poglavja bomo najprej bolj podrobno pregledali
tehnolosˇke resˇitve, ki smo jih uporabljali pri nasˇem delu na
intermedijskem podrocˇju, nato pa najine posamezne projekte.
Na koncu je sˇe kratek pregled delovanje drusˇtva ArtNetLab in
zakljucˇek.
7.1 Slovenska virtualna galerija
(a) (b)
(c) (d)
Slika 7.3: (a) Domacˇa stran Slovenske virtualne galerije raz-
vite leta 1995, (b) biografija slikarja Franceta Kralja, (c) slika
“Moja zˇena z benesˇkim ozadjem” Franceta Kralja (olje na platnu,
140 cm ⇥ 131 cm, 1932), (d) ista slika v notranjosti virtualne gale-
rije
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Slovensko virtualno galerijo (SVG) smo razvili v prvi polo-
vici leta 1995 s ciljem, da bi predstavili slovensko likovno ume-
tnost na internetu [15]. Pri pregledu slovenske umetnosti od
gotike do danasˇnjih dni so z izborom del in besedili sodelovali
priznani slovenski umetnostni zgodovinarji, dr. Samo Sˇtefanec,
dr. Tomislav Vignjevicˇ, Matej Klemencˇicˇ, dr. Barbara Jaki in
dr. Igor Zabel. SVG je sestavljena iz treh delov (slika 7.3(a)):
1. pregled najpomembnejˇsih umetnostno-zgodovinskih ob-
dobij, ki vkljucˇujejo zˇivljenjepise umetnikov in seznam
njihovih del v obliki ikon, ki se ob kliku povecˇajo na ve-
likost ekrana (slika 7.3(b)),
2. stalne zbirke in razstave v izbranih slovenskih galerijah,
3. virtualna 3D galerija, po kateri se obiskovalec lahko pre-
mika in opazuje slike, ki so obesˇene na stene virtualne 3D
arhitekture (slika 7.3(d)). S klikom na slike preskocˇimo
na izbrana dela in njihove avtorje, ki so zbrani v prvem
delu SVG.
SVG omogocˇa iskanje po avtorjih ali njihovih delih s pomocˇjo
razlicˇnih kljucˇev (imena, letnice, likovna tehnika).
Virtualni razstavni prostor SVG smo implementirali kot
med seboj povezano strukturo pogledov oziroma slik notra-
njosti, po kateri se lahko premikamo s klikanjen na slike [15].
Vsak pogled v 3D galerijskem prostoru, ki smo ga na zacˇetku
zgradili kot racˇunalniˇski 3D model, smo ustvarili vnaprej in ga
opremili s povezavami na druge sosednje lokacije oziroma po-
glede. S klikanjem na ustrezna podrocˇja teh slik se je obiskova-
lec premaknil na ustrezno pozicijo v virtualnem 3D prostoru,
kjer se mu je odprl nov pogled. Z zaporedjem ustreznih kli-
kov se tako lahko sprehajamo po virtualni galeriji. S klikom na
sliko, obesˇeno na steno virtualnega prostora, spletna predsta-
vitev preskocˇi v ustrezno predstavitev slike in njenega avtorja
194
Novomedijski umetniˇski projekti
v prvem delu SVG. Na ta nacˇin so vsi deli SVG-ja med seboj
vsebinsko povezani.
Cˇeprav bi zˇe takrat lahko uporabili 3D model prostora nare-
jen z jezikom VRML (Virtual Reality Modeling Language), pa
je nasˇa resˇitev na opisan nacˇin in ob takratni stopnji razvoja
interneta lahko delovala precej hitreje, saj so celotno struk-
turo SVG sestavljali le med seboj povezani dokumenti HTML
(HyperText Modeling Language). Premikanje po vnaprej iz-
branih poteh v virtualnem prostoru je za novinca tudi veliko
lazˇje kot premikanje v poljubnih smereh, kar omogocˇajo virtu-
alni prostori zgrajeni s pomocˇjo jezika VRML.
SVG je bila v Sloveniji toplo sprejeta [36, 37] in glede na ve-
liko sˇtevilo obiskov tudi na internetu nasploh. Spletni uredniˇski
odbor skupine McKinley je leta 1996 podelil SVG najviˇsjo oceno,
to je sˇtiri zvezdice, ker se je odlikovala po obsezˇnosti vsebine,
enostavnosti preiskovanja in spletni privlacˇnosti. McKinley
Group je bila ustanovljena leta 1993 kot skupina mednarodnih
zalozˇnikov, tehnologov in informacijskih strokovnjakov, ki je
ocenjevala spletne strani, da bi spodbujala kakovostne sple-
tne predstavitve. Zˇal, takrat niti ena slovenska ustanova ni
bila pripravljena prevzeti skrb za vzdrzˇevanje in nadaljnji ra-
zvoj SVG-ja, saj SVG kot sˇtudentski projekt ni mogel obstati
na dolgi rok. Medtem ko je bila vsebina prvega dela SVG-ja
razmeroma stabilna, pa bi morali informacije o razstavah po
izbranih likovnih galerijah sproti osvezˇevati.
Leta 1999 je Zveza drusˇtev slovenskih likovnih umetnikov
po zgledu SVG podprla projekt virtualnega Jakopicˇevega pa-
viljona. Rihard Jakopicˇ je bil eden od najpomembnejˇsih pred-
stavnikov slovenskega impresionizma, ki je leta 1908 financiral
izgradnjo tega paviljona. Z jezikom VRML smo zgradili mo-
del Jakopicˇevega paviljona, ki je bil zaradi gradnje zˇelezniˇske
proge ob robu parka Tivoli leta 1962 porusˇen, da bi sluzˇil kot
virtualno okolje za predstavitev slovenskih umetnikov na inter-
netu in da bi pocˇastili Jakopicˇevo 130-letnico rojstva. Virtualni
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model paviljona, ki je zvesto sledil nacˇrtom arhitekta Maksa Fa-
bianija, vsebuje tudi 3D model Jakopicˇeve posmrtne maske, ki
smo jo s pomocˇjo strukturirane svetlobe zajeli v Laboratoriju
za racˇunalniˇski vid (slika 7.4).
Slika 7.4: 3D model Jakopicˇeve posmrtne maske
Glede na nacˇin implementacije sodi SVG v prvo generacijo
takih spletnih predstavitev. Ker takrat sˇe niso obstajala ustre-
zna orodja, smo razvili lastne resˇitve za upravljanje SVG in av-
tomatsko generiranje ustreznih dokumentov HTML s pomocˇjo
programskega jezika PERL [15]. Slike in drugi podatki so bili
shranjeni kar v datotekah, s katerimi smo neposredno manipu-
lirali. Ker je obstajalo le nekaj vrst dokumentov v SVG, smo
uporabili kar vzorce za generiranje teh dokumentov HTML.
Administratorju sistema, ki je vnasˇal nove vsebine v SVG, zato
ni bilo potrebno poznati sintakse jezika HTML. Sistem SVG je
uporabljal distribuirano podatkovno bazo in ga je bilo mogocˇe
upravljati na daljavo.
Spletna tehnologija se je mocˇno razvila samo v nekaj le-
tih. Cˇeprav mnogi muzeji in galerije sˇe uporabljajo posebej
za njih razvite spletne predstavitve, pa je razvoj takih resˇitev
drag in zamuden. Danes je na voljo kopica placˇljivih in odpr-
tokodnih orodij, ki omogocˇajo hitro in enostavno gradnjo ter
vzdrzˇevanje spletnih predstavitev za muzeje in galerije. Reso-
lucija slik v takih predstavitvah neprenehoma narasˇcˇa, danes
so aktualni tudi 3D modeli umetnin, ki jih je prav tako mozˇno
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enostavno vkljucˇiti v spletne predstavitve [38]. Poleg predsta-
vitve namenjene obcˇinstvu na spletu, take predstavitve danes v
kombinaciji z mobilnimi napravami v veliki meri podpirajo tudi
obiskovalce galerij in muzejev med samim obhodom fizicˇnega
prostora, saj lahko uspesˇno nadomestijo osebne vodnike, zvocˇne
posnetke in vodnike na papirju.
7.2 Zˇiva video slika preko interneta
Slika 7.5: Prvi uporabniˇski vmesnik sistema IVS z gumbi za premi-
kanje kamere levo, desno, gor, dol in domov.
Leta 1996 smo v Laboratoriju za racˇunalniˇski vid razvili la-
sten sistem za aktivno opazovanje na daljavo preko interneta,
ki smo ga poimenovali Internetni video server (IVS) [22]. Sis-
tem IVS sestavlja kamera namesˇcˇena na robotski roki, ki lahko
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usmerja kamero levo in desno ter gor in dol. Uporabnik sis-
tema IVS lahko opazuje zˇivo video sliko in usmerja kamero
preko spletnega brskalnika (slika 7.5). Med avgustom 1996 in
majem 1998 so sistem IVS obiskali 40.000 krat z vecˇ kot 1.000
razlicˇnih racˇunalnikov s celega sveta.
Prvotni uporabniˇski vmesnik IVS je omogocˇal usmerjanje
kamere s pritiskanjem na gumbe levo, desno, gor in dol. Zaradi
vmesnega shranjevanja slike, ter pocˇasnega in neenakomernega
odzivanja takratnega interneta je bil tak nacˇin usmerjanja ka-
mere z uporabnikovega vidika zelo nepredvidljiv. Ko je upo-
rabnik, na primer, pritisnil tipko za premik kamere v levo, in
se nekaj cˇasa ni nicˇ zgodilo, je gumb pritisnil sˇe enkrat ali pa
poskusil z drugim gumbom. Zaradi vmesnega shranjevanja in
pocˇasnosti interneta je uporabnik tako naenkrat zagledal sliko
iz nove smeri kamere, ki pa ni bila le rezultat prvega ukaza, am-
pak kombinacije neznanega sˇtevila njegovih zaporednih ukazov.
Odzivni cˇas sistema IVS je bil odvisen predvsem od tega, kako
je bil prikljucˇen na internet. Uporabljali smo razlicˇne vrste
priklopa, med drugim tudi s pomocˇjo mobilne telefonije. Za
ta namen smo uporabljali prvo generacijo GSM telefona Nokia
9000 Communicator.
Drugi, sˇe bolj izrazit problem prvotnega uporabniˇskega vme-
snika IVS je zaznavne narave, saj posebej cˇe je zorni kot kamere
majhen, lahko hitro izgubimo obcˇutek, kam na oddaljeni loka-
ciji je kamera usmerjena. Uporabnik se pocˇuti podobno, kot
cˇe bi opazoval svojo okolico skozi dolg tulec. Ti problemi so
narekovali oblikovanje boljˇsega uporabniˇskega vmesnika za od-
daljeno opazovanje [22]. Ker je mozˇno s pomocˇjo robotske roke
natancˇno upravljati smer pogleda, lahko posamezne slike iz sis-
tema IVS sestavimo v panoramsko sliko, ki obsega vseh 360 sto-
pinj okoli opazovaliˇscˇa. To panoramsko sliko nato uporabimo
kot ozadje za zˇivo video sliko, ki jo umestimo na ustrezno mesto
v panorami, da uporabniku lahko podamo referencˇni okvir za
njegovo opazovanje (slika 7.6).
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Slika 7.6: Novi uporabniˇski vmesnik sistema IVS. Pravokotnik na
staticˇni panoramski sliki oznacˇuje okno, kjer je vidna zˇiva video slika,
in ki hkrati oznacˇuje tudi trenutno smer pogleda oddaljene kamere.
Uporabnik s pomocˇjo miˇske premika okno po panoramski sliki in s
tem upravlja z robotsko roko ter usmerja pogled kamere. Primer je z
razstave o arhitektu Jozˇetu Plecˇniku, ki je bila na ljubljanskem gradu
v cˇasu Evropskega meseca kulture leta 1997.
Prvotna ukaza
”
levo“ in
”
desno“ sta premaknila kamero za
15 stopinj v horizontalni smeri, ukaza
”
gor“ in
”
dol“ pa za 5
stopinj v vertikalni smeri (slika 7.5). Da bi premaknili kamero
za 180 stopinj v levo bi morali pritisniti na ustrezno tipko kar
12 krat! V novem uporabniˇskem vmesniku, ki zˇivo video sliko
pokazˇe v kontekstu celotne panorame, pa za vsak poljuben pre-
mik kamere zadosˇcˇa zˇe en sam premik z miˇsko. Po vkljucˇitvi
sistema IVS, ta najprej zgradi panoramsko sliko s sistematicˇnim
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premikanjem kamere. Zˇiva video slika pa je nato umesˇcˇena na
ustrezno mesto tako sestavljene staticˇne panoramske slike. S
premikanjem okna zˇive video slike pa se hkrati osvezˇuje tudi
ustrezen del staticˇne panoramske slike. Obcˇasno, kadar sistema
nihcˇe ne uporablja, lahko ta sam osvezˇi celotno panoramsko
sliko.
Gradnja panoramske slike
Panoramske slike je mozˇno narediti bodisi tako, da jih sesta-
vimo iz vecˇ slik ali pa da celotno panoramsko sliko zajamemo
naenkrat s pomocˇjo posebnih lecˇ ali zrcal. Uporaba ekstremno
sˇirokokotnih objektivov ali paraboloidnih in drugih podobnih
zrcal ustvari popacˇene slike, ki jih je pred uporabo potrebno
ustrezno geometrijsko popraviti, kar pa spet povzrocˇi, da imajo
posamezni deli takih slik zelo razlicˇno resolucijo. Tako je naj-
bolj izrazita prednost opisanega nacˇina, da je celotna panorama
zajeta naenkrat.
Sestavljanje panoramske slike iz vecˇ slik, tako da med po-
sameznimi slikami kamero premikamo, pa pomeni, da celotna
panorama ni zajeta v enem trenutku, sestavimo pa lahko zato
panoramske slike pobljubnega obsega in resolucije. Cˇe za pre-
mikanje kamere uporabimo robotski mehanizem, lahko slike
poravnavamo kar na osnovi informacije o horizontalnih in ver-
tikalnih zasukih mehanizma ter horizontalnem in vertikalnem
zornem kotu kamere [22]. Pred sestavljanjem panoramske slike
je potrebno posamezne slike transformirati iz sfericˇnega v ci-
lindricˇni koordinatni sistem. Cˇe pri premikanju kamere delamo
majhne premike in iz vsake slike, iz katerih sestavljamo pano-
ramo, vzamemo le zelo ozek navpicˇen sredinski pas slike, se tej
transformaciji lahko izognemo, saj je v tem ozkem navpicˇnem
pasu slike popacˇenje oziroma razlika med obema koordinatnima
sistemoma zelo majhna. To po drugi strani zahteva daljˇsi cˇas
za gradnjo panorame, saj je potrebno zajeti veliko sˇtevilo posa-
meznih slik (slika 7.6). Cˇe zlepimo kar netransformirane slike,
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se na stikih med posameznimi slikami ravne cˇrte lomijo (npr.
slika 7.14), gradnja panorame pa je zato hitrejˇsa. Zaradi hi-
trejˇsega procesiranja pa tudi zaradi vizualnega ucˇinka smo v
umetniˇskih instalacijah obicˇajno uporabljali kar najmanjˇse po-
trebno sˇtevilo netransformiranih slik. Ker na stikih posameznih
slik nismo uravnavali niti osvetlitve, je bilo zato mozˇno zˇe iz sa-
mega slikovnega rastra take panoramske slike sklepati o nacˇinu
njenega zajema (npr. slika 7.10).
Slika 7.7: Srecˇo Dragan in Bor Prihavec pripravljata opremo za zajem
panoramske slike s sistemom IVS na vrhu stolpa Ljubljanskega gradu
leta 1997.
Panoramske slike smo zajeli na sˇtevilnih tocˇkah po Lju-
bljani, tudi na vrhu Ljubljanskega gradu (slika 7.7). To je ta-
krat pomenilo prenasˇanje osebnega racˇunalnika in sistema IVS
na ustrezne tocˇke v mestu ter si zagotoviti priklop na elektricˇno
napajanje.
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Slika 7.8: 360-stopinjska panoramska slika posneta v Galeriji ZDSLU
na Komenskega ulici 8 v Ljubljani med razstavo Silvestra Plotajsa
Sicoea leta 1997.
Slika 7.9: Slika Stol za van Gogha (olje na juti, 100 cm ⇥ 180 cm)
Silvestra Plotajsa Sicoea, ki je bila leta 1997 razstavljena v Galeriji
ZDSLU in se jo vidi na panorami na sliki 7.8.
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Uporaba sistema IVS
Novi, bolj intuitivni uporabniˇski vmesnik sistema IVS je bil
prvicˇ uporabljen junija 1997 med razstavo slikarja Silvestra Plo-
tajsa Sicoea v Galeriji Zveze drusˇtev likovnih umetnikov Slo-
venije (ZDSLU) v Ljubljani. Na staticˇnih panoramskih slikah,
ki so bile posnete v vseh galerijskih prostorih (slika 7.8), je bilo
mozˇno s klikom na razstavljeno sliko priklicati njeno digitalno
kopijo ter druge informacije o tej sliki, kot na primer Stol za
van Gogha na sliki 7.9.
S trenutne pozicije platforme IVS, pa je lahko spletni obi-
skovalec opazoval poleg staticˇne panorame tudi zˇivo video sliko.
Z vecˇimi takimi platformami bi lahko v zˇivo prenasˇali sliko iz
vseh galerijskih prostorov. V primeru SVG smo ustvarili virtu-
alni galerijski prostor s pomocˇjo racˇunalniˇske grafike, tukaj pa
smo uporabili panoramske slike realnega prostora kot ozadje
za ogledovanje posameznih slik. Sistem IVS smo uporabili v
sˇtevilnih interaktivnih instalacijah Srecˇa Dragana. Na osnovi
panoramskih slik posnetih v Ljubljani je Srecˇo Dragan ustvaril
tudi serijo umetniˇskih grafik (slika 7.10).
Slika 7.10: Grafika Srecˇa Dragana, narejena na osnovi panorame za-
jete s sistemom IVS na Ljubljanskem gradu.
Kasneje smo sistem IVS nadgradili z mrezˇno kamero in ga
uporabili kot intuitiven uporabniˇski vmesnik v kombinaciji s
sistemom za iskanje shranjenih posnetkov [24].
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Opazovalec v prostoru
Zaradi narave raziskovalnega dela v Laboratoriju za racˇunalni-
sˇki vid so nas sˇe posebej zanimale take umetniˇske instalacije,
kjer slike zajete s kamero igrajo osrednjo likovno vlogo ali pa in-
formacije, ki se dajo izlusˇcˇiti iz slik, sluzˇijo kot povratna zanka
za interakcijo med instalacijo in gledalcem.
Racˇunalniˇski vid, ki je prvotno igral vecˇjo vlogo pri nad-
zoru industrijskih procesov in v robotiki, se vedno bolj posvecˇa
tudi cˇloveku, njegovi pojavnosti, predvsem obrazu, njegovemu
gibanju in obnasˇanju [30]. Novi video nadzorni sistemi lahko
zanesljivo sledijo in klasificirajo cˇlovesˇko aktivnost, prepozna-
vanjo nenavadne dogodke in se naucˇijo razpoznavati njihove
lastnosti, kot je, na primer, spol in starost ljudi iz slike nji-
hovega obraza [39]. Zaradi nizke cene in dostopnosti sodobne
video tehnologije danes sˇtevilni sodobni uporabniˇski vmesniki
uporabljajo video slike in kretnje kot glavni vir informacij [40].
Premikanje cˇloveka se zato lahko uporabi kot nacˇin interakcije
s pametnim oziroma virtualnim okoljem [41]. Polozˇaj cˇloveka
v prostoru smo tako med drugim uporabili za dolocˇanje para-
metrov dinamicˇne anamorficˇne deformacije, kar smo uporabili
tudi v eni od nasˇih interaktivnih umetniˇskih instalacijah, ki jo
opisujemo kasneje [34].
Polozˇaj cˇloveka oziroma opazovalca v prostoru dolocˇimo
najprej tako, da poiˇscˇemo obraze na sliki. Za iskanje obrazov
smo prvotno uporabljali barvo kozˇe in proporce obraza [32, 42].
Ker pa je uporaba barv v racˇunalniˇskem vidu zelo obcˇutljiva
na vrsto osvetlitve uporabljamo sedaj pri nasˇem delu eno od
standardnih metod detekcije obrazov, ki temelji na vzorcu in
modelu obraza [34, 43]. Oddaljenost od kamere oziroma polozˇaj
opazovalca v prostoru pa lahko iz ene same slike zelo zanesljivo
ocenimo na osnovi medocˇesne razdalje opazovalca. Rezultati
takega dolocˇanja oddaljenosti so povsem primerljivi z rezultati,
ki jih dobimo s pomocˇjo naprave Microsoft Kinect, ki temelji
na triangulaciji [34].
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Kot plod sodelovanja z Akademijo za likovno umetnost in
oblikovanje v Laboratoriju za racˇunalniˇski vid potekajo tudi
raziskave vizualizacije glasbe na osnovi barv [44], kar lahko
vpliva tudi na bolj intuitiven nacˇin ucˇenja igranja na glasbene
insˇtrumente [45]. Razvili smo tudi interaktivno instalacijo v
obliki posebej oblikovane mize z vgrajenim zaslonom na dotik,
na katerem uporabnik resˇuje sestavljanke narejene na osnovi
slik [46].
7.3 Novomedijske instalacije Srecˇa
Dragana
Najprej opiˇsimo nekaj Draganovih novomedijskih instalacij na-
stalih s tehnicˇno podporo Laboratorija za racˇunalniˇski vid. Dra-
ganovi projekti omogocˇajo obiskovalcu prehajanje med dejan-
skimi in virtualnimi svetovi, ki jih je mozˇno obiskati oziroma
opazovati tudi preko interneta. Preko spleta je mozˇno usmerjati
pogled na realno okolje, ki je po drugi strani zopet domiselno
povezano na hipertekstovni nacˇin z drugimi virtualnimi svetovi
ali drugimi vizualnimi in tekstovnimi informacijami.
ROTAS–TENET
Prva interaktivna spletna instalacija ROTAS–TENET, ki je na-
stala kot rezultat tega sodelovanja, je bila v celoti posvecˇena
arhitektu Jozˇetu Plecˇniku (1872–1957) in njegovi razstavi Ar-
hitektura za novo demokracijo na Hradcˇanih v Pragi (sliki 7.11
in 7.12). Plecˇnik, ki je bil profesor arhitekture na Univerzi v
Ljubljani, je renoviral Hradcˇane v dvajsetih letih 20. stoletja.
Med slovesno otvoritvijo razstave 23. maja 1996 na Hradcˇanih
v Pragi smo s sistemom IVS, ki smo ga postavili na Presˇernov
trg poleg Tromostovja v zˇivo prikazali Plecˇnikovo mojstrstvo v
urejanju urbanih prostorov in tako duhovno povezali Ljubljano
in Prago z novimi tehnolosˇkimi zmozˇnostmi. Na spletni strani
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je bil vkljucˇen tudi racˇunalniˇski model Plecˇnikovega nacˇrta za
Slovenski parlament. Ta dogodek v maju 1996 je bil tudi prvi
dokumentiran prenos zˇive video slike preko interneta z javnega
prostora v Sloveniji [23].
Slika 7.11: Vstopna stran spletnega projekta ROTAS–TENET, 1996
Netropolis–Kiborgovo oko
Projekt Netropolis–Kiborgovo oko je bil pripravljen za Evropski
mesec kulture v Ljubljani (ECML), ki je potekal od 15. maja
do 5. julija 1997 [28, 47]. Projekt je demonstriral umetniˇsko
raziskovanje in eksperimentiranje z novimi tehnologijami, da bi
nakazal mozˇno smer umetniˇskega razvoja v tretjem tisocˇletju.
Projekt je obsegal interaktivno instalacijo na internetu, ki je
omogocˇala z razlicˇnih lokacij in ob razlicˇnih trenutkih povezo-
vanje Ljubljane in sveta.
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Projekt je bil kombinacija virtualnega arhitekturnega pro-
stora, ki je predstavljal Ljubljano na spletu in ga je bilo mozˇno
raziskovati – Netropolis (slika 7.13 (a)) – in zˇive video slike, ki
smo jo s pomocˇjo sistema IVS posˇiljali z izbranih tocˇk v Lju-
bljani – Kiborgovo oko (slika 7.13 (b)). Na teh tocˇkah je lahko
obiskovalec spletne strani prehajal iz zˇivih ali posnetih video
strani v digitalni model mesta in spet nazaj.
Slika 7.12: Prenos zˇive video slike preko interneta z nasˇim sistemom
IVS s Presˇernovega trga v Ljubljani dne 23. maja 1996, med otvo-
ritvijo Plecˇnikove razstave v Pragi. Kamera je bila namesˇcˇena na
robotski roki, ki je kamero lahko obracˇala in nagibala gor-dol. Od
leve proti desni: Jurij Krpan, Peter Peer, Srecˇo Dragan in Bojan Ne-
mec. Sistem IVS – Kiborgovo oko smo uporabljali nato sˇe v nasˇih
drugih umetniˇskih projektih.
Med drugim smo z nasˇim sistemom IVS prenasˇali v zˇivo po
internetu tudi slavnostno otvoritev Evropskega meseca kulture
iz Cankarjevega doma. Sistem IVS je bil kot
”
umetniˇski objekt“
postavljen kar na odru Gallusove dvorane med simfonicˇnim or-
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kestrom in drugimi nastopajocˇimi, oddaljeni uporabnik pa je
lahko izkoristil privilegirano glediˇscˇe tako, da se je
”
oziral“ zdaj
po nastopajocˇih, zdaj po gledalcih v dvorani (slika 7.13 (b)).
(a) (b)
Slika 7.13: Projekt Netropolis–Kiborgovo oko, 1997: (a) 3D model
srediˇscˇa Ljubljane z oznacˇenimi tocˇkami, od koder je bilo mozˇno in-
teraktivno opazovati panoramske slike, (b) video prenos s pomocˇjo
IVS med otvoritveno slovesnostjo Evropskega meseca kulture v Can-
karjevem domu.
Slika 7.14: 360-stopinjska panorama posneta na Presˇernovem trgu v
Ljubljani
Na izbranih mestih v Ljubljani smo posneli 360-stopinjske
panoramske slike, ki jih je bilo mozˇno interaktivno opazovati
(slika 7.14). Konceptualni nacˇrt interaktivnega prestopanja iz
enega prostora v drugega je omogocˇil pogled z utopicˇne, neob-
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stojecˇe zorne tocˇke, ki je srediˇscˇe vseh aktualnih in virtualnih
prostorskih in cˇasovnih nacˇrtov.
Poleg tega smo digitalizirali posnetke z izbranih dogodkov
meseca kulture, ki jih je posnela RTV Slovenija in jih vkljucˇili v
spletno stran projekta. Tako je mozˇnost interaktivnega dialoga
ustvarila cˇasovno sliko celotnega dogodka, ki je bil na voljo na
internetu sˇe dolgo po njegovem zakljucˇku [35].
Netropolis–Clavis Urbis
Netropolis–Clavis Urbis je bil naslov Draganovega prispevka na
2. trienalu sodobne umetnosti U3, ki je potekal od 14. novem-
bra 1997 do 11. januarja 1998 v Moderni galeriji v Ljubljani
(slika 7.15). Kurator razstave je bil Peter Weibel.
Slika 7.15: Instalacija Srecˇa Dragana na 2. trienalu sodobne umetno-
sti U3, ki je bil v Moderni galeriji v Ljubljani leta 1998.
Netropolis-Clavis Urbis temelji na daljinsko vodenem ro-
botu. Mobilni robot s kamero je krozˇil po zakljucˇeni krivulji, ki
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je bila definirana s kovinskim trakom. Robota [29] je bilo mozˇno
preko interneta navidezno usmeriti na vecˇ tocˇk v Ljubljani, ki
so bile v galeriji predstavljene z anamorficˇnimi slikami. Hkrati
je robot posˇiljal s pomocˇjo kamere slike iz galerijske postavitve
gledalcu oziroma upravljalcu robota. Ko se je kamera ustalila
na izbrani sliki iz Ljubljane, se je ta na ekranu nato transformi-
rala v ustrezno sliko iz virtualnega, racˇunalniˇsko generiranega
3D modela mesta. Projekt tako povezˇe dejanski galerijski pro-
stor z realnim in hkrati virtualnim prostorom mesta Ljubljane
ter z dislociranim svetom racˇunalniˇskih omrezˇij [48].
Metonimija zaznave
Metonimija zaznave je novomedijska interaktivna instalacija
Srecˇa Dragana, ki je bila prvicˇ predstavljena na Genius loci
leta 2007 in nato po vecˇletnem umetniˇskem raziskovanju in eks-
perimentiranju dokoncˇno postavljena kot digitalna modularna-
performativna-pametna-servirna miza v galeriji Spomeniˇsko-
varstvenega centra na Trgu francoske revolucije v Ljubljani
(slika 7.16). Projekt je nastal v sodelovanju z Borutom Ba-
tageljem v Laboratoriju za racˇunalniˇski vid in je bil razstavljen
v cˇast Ljubljani, kot Svetovni prestolnici knjige leta 2010. Gre
za tehno performans, kjer gledalec v dogajanju ne uporablja
samo vida, ampak tudi cˇut okusa in cˇut vonja. Aktivni obisko-
valec namrecˇ v procesu okusˇanja hrane izbira eno izmed dvojic:
sladko-slano, kislo-slano, pekocˇe-slano, in grenko-slano. Okus
posamezne jedi nato poimenuje z dvema besedama. Udelezˇba
v projektu obiskovalcu omogocˇa, da preko kognitivne obde-
lave okusov in osebne jezikovne interpretacije vstopi v polje
vecˇplastnega dozˇivetja. Pri projektu so bili razviti najnovejˇsi
vmesniki racˇunalniˇskega vida, kar je omogocˇalo interaktivno
komunikacijo v realnem cˇasu. Sistem je s pomocˇjo kamere za-
znal obraz obiskovalca in tako zacˇel interakcijo s pomocˇjo po-
dajanja navodil. Na podlagi barv, ker je vsak okus imel svojo
barvo, je prepoznal obiskovalcˇevo izbiro in mu ponudil dolocˇen
210
Novomedijski umetniˇski projekti
video posnetek: modra: Metod Frlec, zelena: Jaka Jerasˇa ali
Tone Lapajne, rdecˇa: Srecˇo Dragan ali Tone Pavcˇek, rumena:
Valentin Oman. Po koncˇanem pokusˇanju je lahko obiskovalec
podal svoje dozˇivetje okusov. Izjava se je skupaj s sliko za-
belezˇila, tako da je sistem med cˇasom, ko ni nihcˇe sodeloval,
predvajal izjave prejˇsnjih obiskovalcev.
Slika 7.16: Instalacija Srecˇa Dragana Metonimija zaznave v Galeriji
spomeniˇskovarstvenega centra v Ljubljani leta 2010
Obiskovalcˇevo zaznavo prisotnosti smo zabelezˇili s pomocˇjo
zaznave obraza. Zaznanemu obrazu smo sledili in ga pova-
bili k sodelovanju. S pomocˇjo druge kamere, ki je spremljala
hrano, smo zaznavali barvne spremembe. Vsaka hrana je bila
na lastnem barvnem podstavku. Za posamezno podrocˇje smo
zaznavali prisotnost dolocˇene barve. Ko je obiskovalec izbral
hrano in s tem zakril barvo smo zabelezˇili zmanjˇsanje delezˇa
dolocˇene barve. Na podlagi barve in pozicije smo prepoznali,
katero hrano je obiskovalec izbral. Ker je sistem deloval v re-
alnem cˇasu, smo lahko dogajanje nenehno spremljali in tako
vodili obiskovalca od preizkusˇanja okusov do, na koncu, poda-
janja izjave.
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7.4 Novomedijske instalacije
Laboratorija za racˇunalniˇski vid
Razvoj nasˇih umetniˇskih instalacij je sprva sledil prvenstveno
le idejam Srecˇa Dragana. Vendar je to izkustvo opogumilo
tudi racˇunalnicˇarje, da poskusijo svojo tehnicˇno sposobnost
izraziti s pomocˇjo interaktivne umetniˇske instalacije. Franca
Solino je pri tej usmeritvi sˇe posebej opogumil vzgled ume-
tniˇskega delovanja njegovega sosˇolca z University of Pennsyl-
vania Kena Goldberga, avtorja pionirske robotske umetniˇske
instalacije The Telegarden [49]. V nadaljevanju so opisani trije
projekti, ki so nastali v Laboratoriju za racˇunalniˇski vid in kjer
racˇunalniˇski vid igra osrednjo vlogo.
15 sekund slave
Navdih za umetniˇsko instalacijo 15 sekund slave je dal Andy
Warhol s svojo znamenito izjavo, da bo v prihodnosti vsakdo
lahko slaven za 15 minut in s svojimi pop-art portreti znanih
ljudi. Warhol je na osnovi vsakdanjih in banalnih fotografij
znanih obrazev iz politike, umetnosti in javnega zˇivljenja obja-
vljenih v javnih medijih izdelal njihove portrete. Instalacija 15
sekund slave pa poskusˇa narediti povsem obicˇajne ljudi slavne
tako, da na nek nacˇin obrne Warholov pristop – najprej naredi
pop-art portrete anonimnih ljudi in jih za 15 sekund prikazˇe
v galeriji, kar naj bi implicitno pomenilo, da so ti ljudje tudi
slavni [32, 50]. Obraze, ki jih instalacija predela v portrete v
Warholovem stilu, se izbirajo povsem nakljucˇno med ljudmi, ki
stojijo pred instalacijo, da bi ponazorili, da je tudi slava veli-
kokrat nakljucˇna in kratkotrajna.
Vidni del instalacije 15 sekund slave je racˇunalniˇski moni-
tor, ki je okvirjen kot umetniˇska slika (slika 7.17). Digitalni
fotoaparat je vgrajen v okvir nad sliko, tako da se vidi le okro-
gel izrez za objektiv. Kamera vsakih 15 sekund posname sliko
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scene pred instalacijo. Sliko nato analizira racˇunalnik, na kate-
rega je prikljucˇen fotoaparat. Racˇunalnik detektira vse obraze
na sliki, med njimi nakljucˇno izbere enega in ga predela v
pop-art maniri v portret v Warholovem stilu ter za 15 sekund
prikazˇe na okvirjenem monitorju.
Slika 7.17: Avtorji pred svojo instalacijo “15 sekund slave” na njeni
prvi javni predstavitvi leta 2002 v sklopu Mednarodnega festivala
racˇunalniˇskih umetnosti v Mariboru.
Pop-art filter zmanjˇsa sˇtevilo razlicˇnih barv na sliki, tako da
podobne slikovne elemente zdruzˇi v uniformne regije s pomocˇjo
nakljucˇne kombinacije razlicˇnih graficˇnih operacij, kar v pra-
ksi pomeni, da lahko dosezˇemo na milijone razlicˇnih barvnih
kombinacij (slika 7.18).
Samostojna razstava instalacije 15 sekund slave je bila v
Galeriji spomeniˇskovarstvenega centra na Trgu francoske revo-
lucije 3 v Ljubljani leta 2005 [50] (slika 7.19). Posebej za to
razstavo smo naredili tudi dva velika fotomozaika (180 cm ⇥
180 cm), na katerih smo iz nasˇih petnajstsekundnih portretov
sestavili Warholovo slavno upodobitev Marylin Monroe, da bi
tako simbolicˇno zakljucˇili krog, ki smo ga zacˇeli z njegovo slavno
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Slika 7.18: Pop-art portreti v stilu Andya Warhola, ki jih je povsem
samostojno naredila instalacija 15 sekund slave.
izjavo. Nasˇi petnajstsekundni portreti krasijo tudi naslovnico
ucˇbenika o tehnologiji znanja [51].
Virtualno smucˇanje
Interakcija ljudi z virtualnim okoljem je splosˇno sprejet kon-
cept vendar je iskanje pravega vmesnika sˇe vedno zahtevna
naloga. Nosˇnja razlicˇnih senzorjev in naprav na telesu uporab-
nika je lahko nerodna. Racˇunalniˇski vid pa omogocˇa interakcijo
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brez takih senzorjev le s sledenjem gibanja telesa uporabnikov
s pomocˇjo kamere. Ljudje in njihov izgled, predvsem njihovega
obraza in emocij, ki jih obraz razkriva, ter telesna govorica po-
stajajo vedno bolj zanimiv sˇtudijski predmet za racˇunalniˇski
vid [30].
Slika 7.19: Samostojna razstava instalacije 15 sekund slave, za katero
smo izdelali tudi dva velika fotomozaika na osnovi Warholove Marylin
Monroe, sestavljene iz portretov narejenih z nasˇo instalacijo na vseh
predhodnih razstavah (Galerija spomeniˇskovarstvenega centra, Trg
francoske revolucije 3, Ljubljana, 2005).
Uporaba virtualnih okolij se sˇiri, saj je vedno bolj enostavno
izdelati razna virtualna okolja. Igre so trenutno najbolj popu-
larni primeri uporabe virtualnega okolja, sledijo pa razni sis-
temi za ucˇenje, trening ali rehabilitacijo. Naprave za urjenje
kolesarjenja, tek, veslanje dopolnjujejo virtualni svetovi, da bi
trening naredili bolj zanimiv. Namesto da nas obdaja podoba
centra za treniranje, lahko dobimo obcˇutek, da se gibamo po
lepi pokrajini ali da celo tekmujemo z virtualnimi tekmeci. Naj-
bolj kompleksne naprave, kot so na primer simulatorji letenja,
na katerih se sˇolajo piloti, ne oponasˇajo le dejanskega delovnega
okolja, ampak tudi zahteve, napore in obcˇutke, ki jih uporabnik
obcˇuti v realnem okolju.
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Umetniki po drugi strani lahko bolj neobremenjeno eks-
perimentirajo z novimi tehnologijami, da bi iznasˇli boljˇsi in
lazˇji nacˇin interakcije z virtualnimi svetovi [31]. Nasˇ projekt
Virtualno smucˇanje (slika 7.20) nam je kot interaktivna ume-
tniˇska instalacija dala svobodo, da lahko eksperimentiramo in
rezultate prikazˇemo sˇirsˇemu obcˇinstvu v galerijskem prostoru
[33, 50].
Slika 7.20: Projekt Virtualno smucˇanje na razstavi v Galeriji spo-
meniˇskovarstvenega centra, Trg francoske revolucije 3, Ljubljana,
2005.
Instalacija Virtualno smucˇanje je postavljena v prostor z
belimi stenami, na tleh pa je posut umeten sneg. Smucˇarka
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stoji na smucˇeh, ki so pritrjene na tla. Virtualno smucˇiˇscˇe je
projicirano na celotno steno, ki stoji pred smucˇarko. Kamera,
ki spremlja njeno gibanje, je namesˇcˇena pred njo pod projekcijo.
S podobnim gibanjem kot na snegu se smucˇarka lahko premika
po tem virtualnem smucˇicˇu, saj njenemu gibanju sledi kamera,
tako da lahko smucˇarka le z gibanjem svojega telesa kontrolira
svoje gibanje skozi to virtualno pokrajino. S podobnimi giba-
njem kot na pravih smucˇeh zato lahko vijuga po bregu navzdol.
Z nagibanjem telesa, kar sistem interpretira kot prenasˇanje tezˇe
na levo ali desno smucˇko, lahko vodi zavoje, njihovo dolzˇino pa
uravnava le z vecˇjim ali manjˇsim nagibanjem v notranjost za-
voja. S premikanjem svojega tezˇiˇscˇa gor in dol pa uravnava
hitrost smucˇanja. Med smucˇanjem po virtualnem smucˇiˇscˇu se
mora tudi izogibati redko posejanim drevesom [33].
Uporabniˇski vmesnik je zelo intuitiven, saj smucˇar le pona-
vlja gibanje, ki je znacˇilno za pravo smucˇanje po snegu. Prila-
gajanje na novo okolje je zelo hitro, saj za vsak svoj gib takoj
dobi vizualno povratno informacijo. Sistem ne potrebuje no-
bene druge mehanske ali robotske naprave. Procesiranje slik
tudi ni zahtevno, saj ne gre za popolno biomehansko analizo
gibanja, ampak nas zanima le premikanje tezˇiˇscˇa smucˇarjeve
silhuete levo-desno in gor-dol.
Veliki brat te gleda!
Anamorficˇno deformirana podoba obicˇajno zahteva, da pogle-
damo na sliko s tocˇno dolocˇene smeri, da bi se nam razkrila ozi-
roma, da bi pravilno videli anamorficˇno deformirano podobo.
Ena od najbolj znanih umetniˇskih upodobitev, ki vsebuje ana-
morficˇno deformirano sliko cˇlovesˇke lobanje, je olje Hansa Hol-
beina Ambasadorja iz leta 1533. Princip te klasicˇne staticˇne
anamorfoze smo razsˇirili tako, da se slika, projicirana z ra-
cˇunalnika stalno prilagaja polozˇaju gledalca, tako da z njego-
vega zornega kota kljub njegovemu premikanju po prostoru ni
opaziti nobene perspektivicˇne deformacije. Torej, kamorkoli
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se gledalec premakne, vidi pred seboj enako projicirano po-
dobo. To smo poimenovali dinamicˇna anamorfoza [34]. Sistem
mora le slediti polozˇaju opazovalca v prostoru, tako da lahko
temu polozˇaju ustrezno hkrati anamorficˇno deformira projici-
rano sliko. Polozˇaju opazovalca sledimo tako, da prostor sne-
mamo z video kamero in na tej sliki detektiramo opazovalcˇev
obraz. Dinamicˇno anamorfozo lahko uporabimo za boljˇsi po-
gled na velike racˇunalniˇske zaslone, pomaga pa lahko tudi iz-
boljˇsati kontakt z ocˇmi pri videokonferencˇnih sistemih [34].
Slika 7.21: Anamorficˇna deformacija podobe Velikega brata iz filma
1984 posnetega leta 1956 po istoimenskem romanu Georga Orwella.
Podobo vidimo nedeformirano, cˇe jo pogledamo pod kotom 30 sto-
pinj z desne strani zgoraj.
Dinamicˇno anamorfozo smo uporabili tudi za interaktivno
instalacijo Veliki brat te gleda! [52]. Instalacija je umesˇcˇena v
temno sobo, kjer edina svetloba prihaja le iz projicirane slike.
Ko vstopiˇs v sobo, se soocˇiˇs z Velikim bratom iz filma 1984
posnetega leta 1956 po istoimenskem romanu Georga Orwella
(slika 7.21). Ocˇi Velikega brata ti sledijo kamorkoli se prema-
knesˇ v sobi, saj Veliki brat tocˇno ve, kje v sobi se nahajasˇ.
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Njegova podoba se prilagaja tvojemu premikanju tako, da se
nikakor ne moresˇ izogniti njegovemu pogledu. To nas zmede,
saj se nasˇ obcˇutek za gibanje v prostoru locˇi od nasˇih vidnih
zaznav – ne glede na to, kje v prostoru se bomo nahajali, bomo
videli enako sliko. Na simbolni ravni instalacija Veliki brat te
gleda! utelesˇa vseprisotne video nadzorne sisteme in nadzorne
sisteme nasploh, saj nam ti sledijo, kamor koli gremo in kar
koli pocˇnemo [31]. Instalacijo smo prvicˇ javno predstavili na
festivalu Speculum Artium: 2013 Apologeti nove civilizacije v
Trbovljah oktobra 2013.
7.5 ArtNetLab, novomedijska
produkcijska skupina
V jeseni 1999 sva avtorja tega besedila zˇelela zacˇrtati bolj for-
malno obliko najinega sodelovanja, v katero sva vkljucˇila tudi
najine sˇtudente. Zato smo ustanovili ArtNetLab, drusˇtvo za
povezovanje umetnosti in znanosti, kot okvir za nasˇo produkcijo
novomedijske umetnosti. V okviru predmetov, ki sva jih imela
v sˇtudijskih programih na ALUO in FRI, sva zdruzˇila sˇtudente
racˇunalniˇstva in sˇtudente umetnosti, da so lahko skupaj reali-
zirali umetniˇske projekte s pomocˇjo novih medijev, interakcije,
nove informacijske tehnologije in interneta [21, 26]. V okviru
bolonjske prenove smo pripravili celo predlog novega interdisci-
plinarnega sˇtudijskega programa Racˇunalniˇstvo in novi mediji,
ki bi ga skupaj izvajala ALUO in FRI.
Za sˇtudente umetnosti je glavna korist tega sodelovanja na-
biranje neposrednih izkusˇenj pri uporabi najnovejˇse informacij-
ske tehnologije in tehnicˇna pomocˇ sˇtudentov racˇunalniˇstva pri
realizaciji tehnolosˇko bolj zahtevnih spletiˇscˇ in interaktivnih
instalacij, ki jih sami sicer ne bi mogli realizirati. Na drugi
strani pa je za sˇtudente racˇunalniˇstva to sodelovanje dobra
izkusˇnja pri realizaciji projektov za
”
narocˇnike“, ki niso tako
racˇunalniˇsko izobrazˇeni, kot so sami. To pomeni, da se morajo
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poglobiti v nek problem, predlagati ustrezno tehnologijo, ter se
pogajati in dogovoriti o dokoncˇnem izgledu in funkcionalnosti
koncˇne resˇitve. Izkusˇnje z delom v skupini pa so koristne za vse
sˇtudente, saj je tak nacˇin dela obicˇajen v vsakdanjem delovnem
okolju, celo za umetnike v novih medijih, med univerzitetnim
sˇtudijem pa se le redko prakticira.
Projekti so bili v letih 2000–2006 razstavljeni na vsakolet-
nem Mednarodnem festivalu racˇunalniˇskih umetnosti (MFRU)
v Mariboru, Ljubljani in drugih mestih [53, 54, 55], leta 2007
na 1.3 Festivalu videa in novih medijev [56] v Mestni galeriji v
Ljubljani, v kateri so bili razstavljeni projekti tudi v naslednjih
dveh letih v okvirih razstav Move! 08 [57], Podatki in predmeti
09 ter prve edicije festivala Speculum Artium 08 [58], kasneje,
od leta 2010, pa v Galeriji SˇKUC v Ljubljani s serijo razstav
Digitalne premestitve. Od leta 2009 so najuspesˇnejˇsi projekti
vkljucˇeni v mednarodni festival Speculum Artium v Trbovljah.
Drusˇtvo za povezovanje umetnosti in znanosti ArtNetLab
je bilo tudi glavni organizator omenjenih mednarodnih festi-
valov novomedijske umetnosti v letih 2004–2008, potem pa je
svojo dejavnost osredotocˇilo predvsem na organizacijo razstav
v tujini. Med razstavami drusˇtva v tujini so bile najodmevnejˇse
razstave Friendly Fire v galeriji Forum Stadtpark v Gradcu leta
2003, Algoritmi vkljucˇevanja v Galeriji O3one v Beogradu leta
2007 [59], naslednje leto razstava Brezpredmetno v Atelierfran-
kfurt v Frankfurtu na Majni ter razstava Enter/tain v Galeriji
SC v Zagrebu [60], leta 2009 razstava Vozliˇscˇa v galeriji Visoke
sˇole za oblikovanje (HfG) v Centru za umetnost in medijske
tehnologije (ZKM) Karlsruhe, naslednje leto razstava Friz v
galeriji Medienkunstlabor v Kunsthaus Gradec, leta 2012 raz-
stava Zrcala s spominom v Galeriji SC v Zagrebu [61] ter inter-
vencija na dOCUMENTI(13) z razstavo iz cikla Atlas [62, 63]
v povecˇani resnicˇnosti. Projekti iz ArtNetLab produkcije so
bili vkljucˇeni v sˇtevilne sˇtudentske mednarodne razstave, npr.
Vivere Venezia 2 na 50. benesˇkem bienalu leta 2003 in Real Pre-
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sence Floating Sites na bienalu v Istanbulu leta 2007. Drusˇtvo
ArtNetLab je v letih 2008 in 2009 soorganiziralo sekcijo Compu-
ter Vision in Art v sklopu mednarodne znanstvene konference
ELMAR (Electronics in Marine) v Zadru, kjer je bila pred-
stavljena predvsem tehnicˇna plat tekocˇe produkcije umetniˇskih
projektov [33, 64, 65, 66, 67, 68].
Drusˇtvo ArtNetLab je prvo leto vodil Dusˇan Bucˇar, od leta
2005 pa ga vodita Alesˇ Vaupoticˇ in Narvika Bovcon [69, 70,
71, 72], ki sta v tem okviru izvedla vecˇ umetniˇskoarhivskih
projektov, med njimi video arhiv na DVD-ROMu in na spletu, v
virtualni resnicˇnosti ter v povecˇani resnicˇnosti. Celoten pregled
realiziranih projektov je na voljo na spletiˇscˇu ArtNetLab [35].
Nekateri udelezˇenci tega interdisciplinarnega sodelovanja v
okviru ArtNetLab so medtem postali – oziroma so bili to zˇe
pred tem – uveljavljeni umetniki, med njimi Mirjana Batinic´,
Narvika Bovcon, Peter Ciuha, Robert Cˇernelcˇ, Alen Floricˇic´,
Vana Gac´ina, Marko Glavacˇ, Klemen Gorup, Gorazd Krnc, Iz-
tok Holc, Gasˇper Jemec, Tina Kolenik, Dominik Krizˇan, Domi-
nik Mahnicˇ, Vanja Mervicˇ, Zoran Poznicˇ, Maja Smrekar, Evelin
Stermitz, Alesˇ Vaupoticˇ, Tilen Zˇbona in drugi.
7.6 Zakljucˇek
Nasˇe zˇivljenje v veliki meri oblikuje hiter napredek znanosti
in tehnologije. Zato tudi sodobna umetnost iˇscˇe nacˇine, kako
z jezikom znanosti in umetnosti izrazˇati umetniˇski pogled na
zˇivljenje.
V poglavju opisujemo, kako je v praksi potekal primer ta-
kega sodelovanja med umetnostjo in znanostjo v slovenskem
prostoru in sicer med Katedro za nove medije Akademije za
likovno umetnost in oblikovanje ter Laboratorijem za racˇunal-
niˇski vid na Fakulteti za racˇunalniˇsto in informatiko, oboje na
Univerzi v Ljubljani. Za znanstvenike in inzˇenirje umetniˇsko
podrocˇje predstavlja vznemirljivo podrocˇje za eksperimentira-
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nje in preizkusˇanje novih pristopov in nacˇinov uporabe tehno-
logije. Zato dandanes sˇtevile ugledne znanstveno-raziskovalne
organizacije v svoje delovanje vkljucˇujejo tudi umetnike. Ume-
tnikom, ki zˇelijo ustvarjati na konici tehnolosˇkega razvoja, pa
tudi ni dovolj, da le obvladujejo posamezne programske pro-
dukte in naprave, ki so na trgu. Cˇe zˇelijo delovati na sami
konici tehnolosˇkega razvoja, je nujno tesno povezovanje z raz-
iskovalci, ki razvijajo te nove tehnologije, saj je za umetniˇske
instalacije pogosto potrebno razviti nove naprave in novo pro-
gramsko opremo. Obicˇajno potrebno tehnolosˇko opremo zaradi
tezˇke dostopnosti ali visoke cene tudi ne bi bilo mozˇno pridobiti
ali kupiti zgolj za umetniˇske projekte.
Zaradi zavidljive dolzˇine delovanja na tem interdisciplinar-
nem podrocˇju pa smo se soocˇili tudi s problematiko vzdrzˇevanja
takih projektov skozi cˇas. Racˇunalniˇska in programska oprema
dokaj hitro zastara in zato se postavlja vprasˇanje, kako zago-
toviti obstojnost takih, na racˇunalniˇski tehnologiji zasnovanih
umetniˇskih projektov. Medtem ko je po cˇisto tehnicˇni plati
jasno, da je za zanesljivo delovanje neke programske resˇitve
potrebno slediti tehnolosˇkemu razvoju in uporabljati najno-
vejˇse racˇunalnike in zadnje verzije programske opreme, pa to
z umetniˇskega vidika nujno ne drzˇi. Izgled in obnasˇanje upo-
rabniˇskega vmesnika dolocˇene interaktivne instalacije je odvi-
sno tudi od strojne in programske opreme na kateri je bila pr-
votno razvita. Dileme v zvezi s posodabljanjem takih ume-
tniˇskih instalacij in njihove mozˇne resˇitve smo obravnavali na
primeru ponovne implementacije instalacije 15 sekund slave na
mobilnem telefonu, ki danes lahko povsem nadomesti osebni
racˇunalnik izpred desetih let, saj mobilni telefon nudi ne le do-
volj procesorske mocˇi, ima tudi vgrajeno kamero in omogocˇa
brezzˇicˇno povezljivost [73].
V poglavju smo opisali nekaj umetniˇskih projektov in teh-
nologijo, ki je bila pri tem uporabljena. Ob nastanku opisa-
nih projektov je bila tehnologija obicˇajno sˇe povsem eksperi-
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mentalna in v sˇirsˇi javnosti nepoznana, kar je tudi pripomo-
glo k ozavesˇcˇanju sˇirsˇe javnosti o njenem obstoju in njenih
zmozˇnostih.
ArtNetLab, drusˇtvo za povezovanje umetnosti in znanosti,
je sicer majhno okolje za produkcijo novomedijske umetnosti,
vendar predstavlja za slovenski prostor pomemben okvir, v ka-
terem se srecˇujejo mladi umetniki, znanstveniki in inzˇenirji, da
bi lahko presegli utecˇene delitve med disciplinami.
Zahvala
Za sodelovanje, pomocˇ in podporo pri opisanem sodelovanju,
sˇe posebej pri vedno perecˇemu premagovanju zadnjih tehnicˇnih
zapletov pred otvoritvijo razstav v galerijah, se avtorja zahva-
ljujeva Borutu Batagelju, Narviki Bovcon, Dusˇanu Bucˇarju,
Alesˇu Jaklicˇu, Matjazˇu Joganu, Samu Juvanu, Bojanu Kle-
mencu, Zˇigi Kranjcu, Bojanu Kverhu, Andreju Lapajni, Bojanu
Nemcu, Petru Peeru, Mihi Peternelu, Boru Prihavcu, Robertu
Ravniku, Aleksandru Rubenu, Alesˇu Vaupoticˇu in Tadeju Zu-
pancˇicˇu.
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